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Abstrakt
Tato pra´ce se zaby´va´ predikc´ı akciove´ho trhu. Nejprve jsou uvedena teoreticka´ vy´chodiska
pra´ce a to prˇedevsˇ´ım principy technicke´ a psychologicke´ analy´zy. Da´le jsou uvedeny metody
z oblasti umeˇle´ inteligence, ktere´ je mozˇno vyuzˇ´ıvat prˇi metoda´ch zaby´vaj´ıc´ı se predikc´ı. V
ra´mci pra´ce je navrzˇen syste´m pro predikci a je implementova´na jedna jeho cˇa´st. Tato cˇa´st
je testova´na a v za´veˇru jsou diskutova´ny dosazˇene´ vy´sledky.
Abstract
This work deals with stock market prediction via technical and psychological analysis. We
introduce theoretical resources of technical and psychological analysis. We also introduce
some methods of artificial intelligence, specially neural networks and genetic algorithms.
We design a system for stock market prediction. We implement and test a part of system.
In conclusion we discuss results.
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Kapitola 1
U´vod
Obchodova´n´ı na burze se d´ıky informacˇn´ım technologi´ım a nejen jim dosta´va´ k sta´le sˇirsˇ´ı
verˇejnosti a to i navzdory financˇn´ı krizi, ktera´ probeˇhla v neda´vny´ch letech. Obchodova´n´ı na
burze se tak sta´va´ jednou z mozˇnost´ı, jak si lide´ mohou vydeˇla´vat pen´ıze, ale i o pen´ıze prˇij´ıt.
Na rozd´ıl od jiny´ch zameˇstna´n´ı, tato cˇinnost s sebou prˇina´sˇ´ı jista´ specifika, ktera´ u jiny´ch
nenacha´z´ıme. Jedna´ se prˇedevsˇ´ım o znalosti, ktere´ dotycˇny´ subjekt, jezˇ se chce u´cˇastnit
obchodova´n´ı na burze, mus´ı mı´t a da´le o specifika, ktera´ patrˇ´ı k samotne´mu obchodova´n´ı.
Jedn´ım z nich je riziko spojene´ s neurcˇitost´ı vy´voje dane´ho obchodovane´ho titulu.
Vznikly r˚uzne´ metody a teorie spojene´ s predikc´ı vy´voje akciove´ho trhu, ktere´ deˇl´ıme
do dvou za´kladn´ıch prˇ´ıstup˚u. Prvn´ım z teˇchto prˇ´ıstup˚u je zalozˇen na technicke´ analy´ze, kdy
budouc´ı hodnoty vy´voje vznikaj´ı na za´kladeˇ historicky´ch dat, konkre´tneˇ se uvazˇuj´ı veˇtsˇinou
a prˇedevsˇ´ım historicke´ pohyby cen cˇi objemy zobchodovany´ch titul˚u. Druhy´ z prˇ´ıstup˚u je
zalozˇen na psychologii. Psychologicka´ analy´za vycha´z´ı z prˇedpokladu, zˇe akciove´ trhy jsou
silneˇ ovlivneˇny chova´n´ım burzovn´ıho publika, ktere´ reaguje na r˚uzne´ impulzy. Kazˇda´ z vy´sˇe
uvedeny´ch analy´z bude podrobneˇji popsa´na v na´sleduj´ıc´ıch kapitola´ch pra´ce.
Rozvoj informacˇn´ıch technologi´ı, ke ktere´mu dosˇlo v neda´vne´ dobeˇ, znamena´ i nove´
mozˇnosti pra´veˇ u vy´sˇe zmı´neˇny´ch analy´z, at’ uzˇ technologicke´ cˇi psychologicke´. Zvla´sˇteˇ u
technologicke´ analy´zy se rozvoj informacˇn´ıch technologi´ı projevil nejv´ıce, nebot’ umozˇnil
efektivneˇji pracovat s daty, ktera´ jsou pra´veˇ pro technickou analy´zu tolik potrˇebna´. Kromeˇ
mozˇnosti efektivneˇji zpracova´vat data informacˇn´ı technologie prˇinesli i nove´ prˇ´ıstupy v
oblasti tzv. soft computingu. Jedna´ se prˇedevsˇ´ım o mozˇnost vyuzˇit´ı neuronovy´ch s´ıt´ı, fuzzy
logiky, evolucˇn´ıch algoritmu˚ cˇi novy´ch metod klasifikace. V neposledn´ı rˇadeˇ je trˇeba zmı´nit
rozvoj internetu, d´ıky ktere´mu je obchodova´n´ı prˇ´ıstupne´ sˇirsˇ´ı verˇejnosti.
Tato pra´ce si bere za c´ıl prˇibl´ızˇit problematiku vyuzˇit´ı informacˇn´ıch technologi´ı pra´veˇ
v oblasti predikce vy´voje akciove´ho trhu. Prˇibl´ızˇit metody, ktere´ je mozˇne´ vyuzˇ´ıt v ra´mci
r˚uzny´ch analy´z, at’ uzˇ technicke´ cˇi psychologicke´. Popsat princip technicke´ a psychologicke´
analy´zy, popsat principy jednotlivy´ch prˇ´ıstup˚u z oblasti soft computingu.
Hlavn´ı cˇa´st´ı pra´ce je studium vyuzˇit´ı princip˚u z oblasti soft computingu v oblasti psy-
chologicke´ analy´zy, nebot’ te´to nen´ı veˇnova´no tolik pozornosti jako analy´ze technicke´. V
ra´mci te´to pra´ce se zameˇrˇ´ıme prˇedevsˇ´ım na mozˇnost predikce vy´voje akciove´ho trhu po-
moc´ı klasifikace zpra´v, ktere´ byly vyda´ny v den´ıku The New York Times. Motivac´ı k te´to
pra´ci je prˇedevsˇ´ım autorovo studium na Fakulteˇ podnikatelske´ VUT v Brneˇ a na Fakulteˇ
informacˇn´ıch technologi´ı VUT v Brneˇ a jeho za´jem pra´veˇ o oblast vyuzˇit´ı informacˇn´ıch
technologi´ı prˇi predikci vy´voje akciove´ho trhu.
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1.1 Cˇleneˇn´ı pra´ce
Cela´ pra´ce je cˇleneˇna do kapitol s na´zvem podle te´maticke´ho okruhu, ktere´ popisuj´ı.
1. U´vod
Kapitola 1, kterou pra´veˇ cˇtete, slouzˇ´ı k uveden´ı do sˇirsˇ´ıho kontextu problematiky, a
nastinˇuje jej´ı cˇleneˇn´ı.
2. Vymezen´ı proble´mu a c´ıle pra´ce
V kapitole 2 prˇibl´ızˇ´ıme nejprve za´kladn´ı pojmy z oblasti financˇn´ıch trh˚u, problema-
tiku spojenou s predikc´ı cˇasovy´ch rˇad a za´kladn´ı pojmy z oblasti predikce, na jejichzˇ
za´kladeˇ pote´ vymez´ıme proble´m a c´ıl pra´ce, ktere´mu se budeme veˇnovat v dalˇs´ıch
kapitola´ch.
3. Teoreticka´ vy´chodiska pra´ce
V kapitole 3 jsou prˇibl´ızˇena teoreticka´ vy´chodiska pra´ce. Kapitola je rozdeˇlena do
neˇkolika podkapitol. Nejprve je prˇibl´ızˇena problematika technicke´ a psychologicke´
analy´zy. V dalˇs´ıch podkapitola´ch jsou da´le uvedeny pojmy z oblasti soft computingu,
ktere´ budeme v dalˇs´ım textu pra´ce vyuzˇ´ıvat. Jedna´ se prˇedevsˇ´ım o neuronove´ s´ıteˇ,
predikci cˇasovy´ch rˇad a klasifikaci.
4. Analy´za proble´mu a soucˇasne´ situace
Kapitola 4 se zaby´va´ analy´zou proble´mu predikce vy´voje akciove´ho trhu. V te´to ka-
pitole se zaby´va´me proble´mem vyuzˇit´ı metod a prˇ´ıstup˚u pra´veˇ v oblasti technicke´ a
psychologicke´ analy´zy. Zminˇujeme vy´sledky, ktery´ch bylo v te´to oblasti dosazˇeno a to
prˇedevsˇ´ım v soucˇasne´ dobeˇ.
5. Vlastn´ı na´vrhy rˇesˇen´ı, prˇ´ınos na´vrh˚u rˇesˇen´ı
Kapitola 5 je steˇzˇejn´ı cˇa´st´ı pra´ce. Na za´kladeˇ poznatk˚u z prˇedcha´zej´ıc´ıch kapitol na-
vrhneme zjednodusˇeny´ syste´m pro predikci vy´voje akciove´ho trhu, jehozˇ zvolenou cˇa´st
naimplementujeme a otestujeme. Na za´kladeˇ provedeny´ch test˚u vyhodnot´ıme prˇ´ınos
provedene´ cˇa´sti.
6. Za´veˇr
Kapitola 6 obsahuje shrnut´ı dosazˇeny´ch vy´sledk˚u. Diskutuje budouc´ı mozˇny´ rozvoj
te´to pra´ce a prˇ´ınos pra´ce pro autora.
7. Seznam pouzˇite´ literatury
V te´to cˇa´sti je uvedena literatura, ze ktere´ jsme cˇerpali prˇi tvorbeˇ te´to pra´ce.
8. Prˇ´ılohy
Prˇ´ılohy prˇedstavuj´ı prˇedevsˇ´ım vy´stupy testovac´ıch skript˚u, ktere´ jsou podkladem pro
za´veˇry ucˇineˇne´ v pra´ci.
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Kapitola 2
Vymezen´ı proble´mu a c´ıle pra´ce
Tato pra´ce, ktera´ je zameˇrˇena na predikci akciove´ho trhu, prˇiblizˇuje prˇedevsˇ´ım vyuzˇit´ı
metod z oblasti soft computingu prˇi predikci vy´voje akciove´ho trhu. Je ovsˇem trˇeba uve´st
tuto problematiku do sˇirsˇ´ıho kontextu financˇn´ıch trh˚u. V te´to kapitole se nejprve zameˇrˇ´ıme
na akciovy´ trh jako celek. Vycha´z´ıme prˇedevsˇ´ım z [21]. Prˇibl´ızˇ´ıme jeho charakteristiky a
posle´ze se zameˇrˇ´ıme na problematiku predikce vy´voje tohoto trhu. Na za´kladeˇ uvedeny´ch
informac´ı definujeme jednotlive´ c´ıle pra´ce.
2.1 Akciovy´ trh
Akciovy´m trhem rozumı´me burzovn´ı verˇejny´ sekunda´rn´ı organizovany´ trh [21], na ktere´m
ve vyspeˇly´ch zemı´ch obchoduje i verˇejnost (na rozd´ıl od burz devizovy´ch, na nichzˇ obchoduj´ı
prˇedevsˇ´ım banky). Tyto trhy jsou povazˇova´ny za nejvy´znamneˇjˇs´ı. Obecneˇ se da´ rˇ´ıci, zˇe cˇ´ım
vy´znamneˇjˇs´ı jednotlive´ burzy jsou (a s nimi spojeny´ trh), t´ım kvalitneˇjˇs´ı a sveˇtoveˇ zna´meˇjˇs´ı
obchodn´ı tituly se na teˇchto trz´ıch obchoduj´ı.
Verˇejny´ trhem rozumı´me trh, na ktere´m mohou obchodovat vsˇichni potenciona´ln´ı za´jemci
a dane´ prˇedmeˇtne´ tituly jsou obchodova´ny za nejvysˇsˇ´ı nab´ıdnute´ ceny. Pod pojmem se-
kunda´rn´ı trh rozumı´me trh, na ktere´m se obchoduje s cenny´mi pap´ıry, ktere´ jizˇ byly v
minulosti vyda´ny, na rozd´ıl od trhu prima´rn´ıho, na ktere´m docha´z´ı pra´veˇ k emisi novy´ch
cenny´ch pap´ır˚u. Pod pojmem organizovany´ trh cha´peme trh, ktery´ je organizova´n jistou
instituc´ı, konkre´tneˇ u burzovn´ıho organizovane´ho trhu je touto instituc´ı burza, ktera´ ma´ za
u´kol agregovat verˇejnou nab´ıdku a popta´vku a pa´rovat dane´ obchodn´ı prˇ´ıkazy. V te´to pra´ci
se tedy zameˇrˇ´ıme pra´veˇ na tento typ trhu.
Kazˇdy´ akciovy´ trh ma´ jista´ specifika a svou historii. Prˇedevsˇ´ım jej charakterizuje fluk-
tuace v u´rovni jeho cen, vztah mezi cenami jednotlivy´ch akci´ı a celku, jejich zisky a divi-
dendami [25]. Investor, ktery´ se chce u´cˇastnit obchodova´n´ı na dane´m akciove´m trhu by meˇl
zna´t jeho charakteristiky, vliv hospoda´rˇske´ho cyklu na vy´voj trhu atd.
Prˇestozˇe plat´ı, zˇe cely´ financˇn´ı trh lze cˇlenit podle neˇkolika hledisek na r˚uzne´ d´ılcˇ´ı trhy,
prˇesto se tyto cˇa´sti vza´jemneˇ ovlivnˇuj´ı a existuj´ı mezi nimi vazby. Mezi vy´znamny´ faktor
integruj´ıc´ı jednotlive´ d´ılcˇ´ı segmenty patrˇ´ı i spekulace, jak je uvedeno v [21]. Pra´veˇ spekulace,
kterou prˇedstavuj´ı spekulanti ovlivnˇuj´ıc´ı prˇedevsˇ´ım trzˇn´ı ceny obchodovany´ch titul˚u na
dany´ch trz´ıch jsou z pohledu te´to pra´ce prvkem trhu, ktery´ je obt´ızˇneˇ predikovatelny´ a je
vysoce rizikovy´.
5
2.1.1 Vy´znamne´ akciove´ trhy
Mezi nejvy´znamneˇjˇs´ı burzy patrˇ´ı prˇedevsˇ´ım New York Stock Exchange (NYSE), ktera´
je povazˇova´na za nejveˇtsˇ´ı, nejlikvidneˇjˇs´ı a nejvy´znamneˇjˇs´ı burzu cenny´ch pap´ıru. Kromeˇ
vy´znamny´ch americky´ch spolecˇnost´ı jsou na te´to burze obchodova´ny take´ vy´znamne´ za-
hranicˇn´ı tituly. V roce 2006 se tato burza spojila s burzovn´ı alianc´ı Euronext a vytvorˇili tak
nejsilneˇjˇs´ı uskupen´ı. Reprezentativn´ım indexem NYSE je Dow Jones Industrial Average.
Dalˇs´ı vy´znamnou burzou je Tokyo Stock Exchange (TSE), NASDAQ (dalˇs´ı burza p˚usob´ı-
c´ı v Americe), Euronext (vy´znamne´ burzovn´ı uskupen´ı se s´ıdlem v Parˇ´ızˇi), London Stock
Exchange (LSE), Shanghai Stock Exchange, Hong Kong Stock Exchange. Mezi vy´znamne´
indexy tak patrˇ´ı Dow Jones, S&P 500, NASDAQ a dalˇs´ı [21].
2.2 Predikce cˇasovy´ch rˇad
S problematikou predikce vy´voje akciove´ho trhu u´zce souvis´ı predikce vy´voje cˇasovy´ch rˇad,
nebot’ na ceny dane´ho indexu cˇi cenne´ho pap´ıru se ra´mci cˇasove´ho hlediska d´ıva´me jako na
cˇasovou rˇadu. Pojem ”cˇasova´ rˇada“ se vyuzˇ´ıva´ v mnoha odveˇtv´ıch, jejichzˇ spolecˇnou ob-
last´ı za´jmu je pra´veˇ predikce vy´voje dane´ cˇasove´ rˇady, porozumeˇn´ı mechanizmu generova´n´ı
hodnot, zjiˇsteˇn´ı r˚uzny´ch charakteristik te´to cˇasove´ rˇady a podobneˇ. Vı´ce k cˇasovy´m rˇada´m
je uvedeno v kapitole 3.
Predikce cˇasovy´ch rˇad je nejvy´znamneˇjˇs´ı cˇa´st´ı analy´zy cˇasovy´ch rˇad. Existuje mnoho
faktor˚u te´to predikce, prˇedevsˇ´ım horizont prˇedpoveˇdi, forma prˇedpoveˇdi a prˇesnost prˇedpoveˇ-
di jsou kl´ıcˇovy´mi faktory. Prˇ´ıstup˚u k predikci existuje neˇkolik a jsou zmı´neˇny v kapitole 3,
kde se na predikci cˇasove´ rˇady d´ıva´me prˇedevsˇ´ım z pohledu technicke´ analy´zy, tedy bereme
v u´vahu pra´veˇ historicka´ data, pomoc´ı ktery´ch se snazˇ´ıme predikovat budouc´ı hodnoty
vy´voje cˇasove´ rˇady.
2.3 Vymezen´ı proble´mu
V te´to pra´ci se tedy zameˇrˇ´ıme na predikci vy´voje akciove´ho trhu. Na problematiku predikce
vy´voje akciove´ho trhu lze pohl´ızˇet z neˇkolika hledisek. Pra´veˇ rozdeˇlen´ı analy´zy na technickou
a psychologickou vymezuje jednotlive´ oblasti problematiky predikce.
Technicka´ analy´za, bl´ızˇe popsa´na v kapitole 3, prˇi predikci vy´voje vyuzˇ´ıva´ pouze histo-
ricky´ch dat. Jak je uvedeno v [16], tak technicka´ analy´za vycha´z´ı prˇedevsˇ´ım z historicky´ch
cen a to proto, nebot’ tento prˇ´ıstup prˇedpokla´da´, zˇe at’ uzˇ cenu dane´ho titulu a jej´ı zmeˇnu
mu˚zˇe ovlivnit cokoli, pocˇ´ınaje od ekonomicky´ch, politicky´ch a dalˇs´ıch vliv˚u, jsou tyto vlivy
zahrnuty v te´to ceneˇ. Jak je da´le uvedeno v [16] tento prˇ´ıstup se liˇs´ı pra´veˇ od fundamenta´ln´ı
analy´zy, ktera´ naopak studuje vlivy ekonomicky´ch sil, ktere´ maj´ı za na´sledek zmeˇnu dane´
ceny.
At’ uzˇ se jedna´ o technickou cˇi fundamenta´ln´ı analy´zu, obeˇ jsou zameˇrˇeny na studium
bud’ ceny dane´ho titulu, nebo ekonomicky´ch sil, ktera´ vycha´z´ı z dany´ch ekonomicky´ch
dat, a ovlivnˇuj´ı tak cenu dane´ho obchodovane´ho titulu. Psychologicka´ analy´za je na rozd´ıl
od vy´sˇe zmı´neˇny´ch analy´z zameˇrˇena na cˇloveˇka, jeho chova´n´ı a mozˇnost ovlivneˇn´ı jeho
chova´n´ı, ktere´ v konecˇne´m d˚usledku vede k ovlivneˇn´ı budouc´ıho vy´voje obchodovane´ho
titulu. Ota´zkou tedy je, co mu˚zˇe ovlivnit chova´n´ı cˇloveˇka. Jake´ informace jsou schopny
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ovlivnit rozhodova´n´ı? Jakou formu tyto informace maj´ı a jak velky´ vliv na dane´ rozhodnut´ı
maj´ı v konecˇne´m d˚usledku?
2.4 C´ıle pra´ce
C´ılem te´to pra´ce je tedy analy´za metod vyuzˇ´ıvany´ch prˇi predikci vy´voje akciove´ho trhu v
ra´mci technicke´ a psychologicke´ analy´zy. Prˇedevsˇ´ım analy´za metod vyuzˇ´ıvany´ch v ra´mci
psychologicke´ analy´zy je z pohledu te´to pra´ce kl´ıcˇova´, nebot’ tato oblast nen´ı tolik studova´na
jako oblast technicke´ analy´zy.
V ra´mci te´to pra´ce navrhneme zjednodusˇeny´ model syste´mu pro predikci vy´voje ak-
ciove´ho trhu a da´le vybereme cˇa´st tohoto syste´mu, kterou naimplementujeme. Tato cˇa´st
bude, jak bylo zmı´neˇno vy´sˇe, zameˇrˇena na psychologickou analy´zu, konkre´tneˇ na klasifikaci
zpra´v, kdy trˇ´ıdy te´to klasifikace budou urcˇovat pra´veˇ pohyb dane´ho akciove´ho trhu, ktery´
bude reprezentova´n indexem.
Danou cˇa´st syste´mu budeme testovat z neˇkolika krite´ri´ı a stanov´ıme na za´kladeˇ teˇchto
vy´sledk˚u za´veˇry ty´kaj´ıc´ı se pouzˇity´ch postup˚u a parametr˚u. V neposledn´ı rˇadeˇ budeme take´
diskutovat mozˇny´ budouc´ı vy´voj te´to pra´ce.
C´ıle pra´ce:
1. Analy´za metod vyuzˇ´ıvany´ch prˇi predikci vy´voje akciove´ho trhu
2. Navrzˇen´ı zjednodusˇene´ho syste´mu pro predikci vy´voje akciove´ho trhu
3. Vy´beˇr cˇa´sti syste´mu a jej´ı implementace
4. Proveden´ı experiment˚u a otestova´n´ı dane´ cˇa´sti
5. Zhodnocen´ı vy´sledk˚u experiment˚u
6. Diskuze nad budouc´ım mozˇny´m vy´vojem pra´ce
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Kapitola 3
Teoreticka´ vy´chodiska pra´ce
V te´to kapitole prˇibl´ızˇ´ıme teoreticke´ pojmy, prˇ´ıstupy a metody, ktere´ jsou nutne´ pro dalˇs´ı
kapitoly a u´zce souvis´ı z danou te´matikou. Kapitolu lze co do zameˇrˇen´ı rozdeˇlit na dveˇ cˇa´sti.
V prvn´ı cˇa´sti, ktera´ je prezentova´na prvn´ımi dveˇma podkapitolami, jsou prˇibl´ızˇeny pojmy
z oblasti predikce vy´voje akciove´ho trhu, prˇedevsˇ´ım pojmy z oblasti technicke´ analy´zy a
psychologicke´ analy´zy. Zdrojem informac´ı jsou pro na´s prˇedevsˇ´ım knihy [21, 16].
Druha´ cˇa´st kapitoly je zameˇrˇena na metody z oblasti soft computingu cˇi umeˇle´ inteli-
gence, ktere´ je mozˇne´ a vhodne´ vyuzˇ´ıvat prˇi rˇesˇen´ı dany´ch proble´mu˚. Prˇedevsˇ´ım prˇibl´ızˇ´ıme
neuronove´ s´ıteˇ, fuzzy logiku, geneticke´ algoritmy, dolova´n´ı dat, klasifikaci a dalˇs´ı. U jednot-
livy´ch samozrˇejmeˇ zmı´n´ıme i oblast, kde jsou dane´ metody vyuzˇ´ıva´ny nejv´ıce a prˇibl´ızˇ´ıme
i neˇktere´ aktua´ln´ı vy´sledky, ktery´ch bylo dosazˇeno.
3.1 Technicka´ analy´za
”Technickou analy´zou rozumı´me studium pohyb˚u kurz˚u na trhu, prima´rneˇ ve formeˇ graf˚u,
za u´cˇelem predikce budouc´ıch cen“[16]. Technickou analy´zu vyuzˇ´ıva´me pro prˇedpoveˇd’ bu-
douc´ıho vy´voje kurz˚u jednotlivy´ch akciovy´ch titul˚u cˇi konkre´tn´ıch akciovy´ch index˚u, re-
prezentuj´ıc´ı dany´ akciovy´ trh. Jak je uvedeno v [21]: ”Cı´lem technicky´ch analytik˚u je tedy
jednak analyzovat vy´voj kurz˚u akci´ı (resp. akciovy´ch index˚u) a na´sledneˇ predikovat smeˇry
jejich budouc´ıch kurzovy´ch zmeˇn (resp. vy´voje cele´ho akciove´ho trhu), jednak urcˇovat co nej-
vhodneˇjˇs´ı okamzˇiky k prova´deˇn´ı obchod˚u (neboli prova´deˇt jejich tzv. cˇasova´n´ı /timing/).“
Technicka´ analy´za je zalozˇena na trˇech za´kladn´ıch prˇedpokladech [16]:
1. V trzˇn´ıch akc´ıch (zmeˇna ceny, kurz˚u, objemu apod.) je zahrnuto vsˇe.
2. Pro pohyb ceny (kurzu) existuje trend.
3. Historie se opakuje.
Kazˇdy´ z teˇchto prˇedpoklad˚u je pro technickou analy´zu kl´ıcˇovy´. To, zˇe v dany´ch trzˇn´ıch
akc´ıch jsou zahrnuty vsˇechny kl´ıcˇove´ aspekty, ktere´ p˚usob´ı na pohyb cen cˇi kurz˚u na dane´m
trhu zjednodusˇuje pohled na problematiku predikce budouc´ıho vy´voje, nebot’ na rozd´ıl od
fundamenta´ln´ı analy´zy nen´ı trˇeba studovat r˚uzne´ ekonomicke´ ukazatele ty´kaj´ıc´ı se dane´ho
obchodovane´ho titulu. Dalˇs´ım kl´ıcˇovy´m prˇedpokladem je pra´veˇ existence trend˚u v pohybu
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dany´ch cen (kurz˚u). Pra´veˇ da´le zmı´neˇne´ teorie, jezˇ vznikly v minulosti, jsou zalozˇeny na
existenci teˇchto trend˚u a budouc´ı hodnoty jsou predikova´ny na za´kladeˇ teˇchto trend˚u.
Posledn´ım kl´ıcˇovy´m prˇedpokladem je opakuj´ıc´ı se historie. Pra´veˇ pomoc´ı cˇasovy´ch rˇad se
technicˇt´ı analytici pokousˇej´ı hledat opakuj´ıc´ı se trendy ve vy´voji dany´ch kurz˚u a predikovat
tak budouc´ı hodnoty.
Jak je uvedeno v [21]. Pra´veˇ rozvoj informacˇn´ıch technologi´ı a vy´pocˇetn´ı techniky
umozˇnil sˇirsˇ´ı vyuzˇit´ı technicke´ analy´zy, nebot’ zpracova´va´n´ı cˇasovy´ch rˇad, tvorba a vyhodno-
cova´n´ı graf˚u bylo znacˇneˇ pracne´. Vy´pocˇetn´ı technika tak umozˇnila nejenom rozsˇ´ıˇren´ı vyuzˇit´ı
technicke´ analy´zy, ale i vy´voj dalˇs´ıch druh˚u r˚uzny´ch technicky´ch indika´tor˚u vyuzˇ´ıvany´ch prˇi
predikci pomoc´ı technicke´ analy´zy. Jak uvid´ıme da´le v pra´ci, informacˇn´ı technologie neje-
nom, zˇe usnadnˇuj´ı samotne´ zpracova´n´ı historicky´ch dat a tvorbu dany´ch indika´tor˚u, ale
jsou schopny prˇi pouzˇit´ı vhodny´ch metod rozhodovat o samotne´m potenciona´ln´ım vy´voji
dane´ho kurzu cˇi ceny.
3.1.1 Dowova teorie
Dowova teorie patrˇ´ı mezi historicky prvn´ı ucelenou teorii zameˇrˇenou na problematiku pre-
dikce vy´voje trend˚u akciovy´ch trh˚u [21]. Teorie je pojmenova´na po sve´m tv˚urci, j´ımzˇ
byl Charles Dow a tvorˇ´ı za´kladn´ı ka´men technicke´ analy´zy. ”Dowova teorie vycha´z´ı z
prˇedpokladu, zˇe se vy´voj kurz˚u veˇtˇsiny akci´ı pohybuje stejny´m smeˇrem, jaky´m se vyv´ıj´ı cely´
akciovy´ trh“[21]. Pra´veˇ pro zkouma´n´ı trhu jako celku Charles Dow vytvorˇil historicky prvn´ı
akciove´ burzovn´ı indexy, mezi ktere´ patrˇ´ı ”Dow Jones Industrial Average“.
Trendy, ktere´ Charles Dow z´ıskal analy´zou uzav´ırac´ıch denn´ıch hodnost lze deˇlit podle
hlediska de´lky jejich trva´n´ı nebo podle smeˇru vy´voje akciove´ho trhu.
Z pohledu de´lky trva´n´ı rozliˇsoval trˇi druhy trend˚u. Prima´rn´ı trendy, jejichzˇ de´lka je
omezena od jednoho roku azˇ do neˇkolika let, povazˇoval Charles Dow za nejvy´znamneˇjˇs´ı,
nebot’ zahrnuj´ı nejv´ıce faktor˚u. Sekunda´rn´ı trendy, vyznacˇuj´ıc´ı se dobou trva´n´ı od neˇkolika
ty´dn˚u do neˇkolika meˇs´ıc˚u, ktere´ prˇedstavuj´ı docˇasnou korekci prima´rn´ıch trend˚u (reverzn´ı
pohyby). Tercia´ln´ı trendy, jejichzˇ de´lka je zpravidla pouze neˇkolik dn´ı, prˇedstavuj´ıc´ı pouze
kra´tkodobe´ vy´kyvy kurz˚u.
Na za´kladeˇ smeˇru, ktery´ prˇevla´da´ v prima´rn´ım trendu Charles Dow rozliˇsoval na´sleduj´ıc´ı
druhy trh˚u. Rostouc´ı (by´cˇ´ı) trh, vyznacˇuj´ıc´ı se r˚ustem burzovn´ıho indexu, klesaj´ıc´ı (medveˇd´ı)
trh, vyznacˇuj´ıc´ı se poklesem dane´ho burzovn´ıho indexu a postrann´ı trh, ktery´ nema´ zˇa´dny´
z uvedeny´ch trend˚u.
Mezi dalˇs´ı principy Dowovy teorie patrˇ´ı, zˇe ”objem mus´ı potvrzovat trend“[21], ktery´
hovorˇ´ı o vztahu r˚ustu obchodovany´ch objemu˚ s r˚ustem dany´ch kurz˚u.
Mezi hlavn´ı nedostatky te´to teorie patrˇ´ı prˇedevsˇ´ım na´sleduj´ıc´ı skutecˇnosti. Teorie je
zameˇrˇena pouze na prima´rn´ı trend, cozˇ omezuje potenciona´ln´ıho uzˇivatele, nebot’ nemu˚zˇe
teorii aplikovat i na kra´tkodobe´ trendy. Signa´ly, ktere´ Dowova teorie prˇina´sˇ´ı jsou indikova´ny
se zpozˇdeˇn´ım a nav´ıc mnohdy nejsou jednoznacˇne´ apod. I prˇes existenci nedostatk˚u, slouzˇila
Dowova teorie jako historicky prvn´ı ucelena´ teorie, kterou bylo mozˇne´ pouzˇ´ıt prˇi predikci
vy´voje dane´ho akciove´ho trhu.
Sˇirsˇ´ı popis Dowovy teorie lze nale´zt v [21] a prˇedevsˇ´ım v [16].
3.1.2 Teorie Elliottovy´ch vln
Dalˇs´ı vy´znamnou teori´ı, ktera´ tvorˇ´ı teoreticky´ za´klad technicke´ analy´zy je teorie Elliot-
tovy´ch vln. Tato teorie, jezˇ byla publikova´na v roce 1938, je inspirova´na existenc´ı period
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v prˇ´ırodn´ıch jevech. Tv˚urce te´to teorie byl ovlivneˇn vy´sˇe zmı´neˇnou Dowovou teori´ı, ktera´
samotna´ ma´ mnoho spolecˇne´ho s teori´ı vln [16].
Teorie Elliottovy´ch vln podrobneˇ popisuje chova´n´ı trhu. Mnoho oblast´ı lidske´ cˇinnosti
lze popsat pomoc´ı teorie vln, ovsˇem nejpopula´rneˇjˇs´ı je aplikace te´to teorie pra´veˇ v oblasti
akciovy´ch trh˚u [9].
Teorie je zalozˇena na neˇkolika principech. Prvn´ım princip zn´ı, zˇe trh roste v impulsn´ı
vlneˇ, ktera´ se skla´da´ z peˇti podvln, ktere´ jsou oznacˇova´ny cˇ´ıselneˇ 1, 2, 3, 4, 5 viz. obra´zek
3.1. Vlny 1, 3, 5 jsou ve smeˇru r˚ustu trhu, zat´ımco vlny 2, 4 maj´ı opacˇny´ trend. Elliott da´le
konstatuje, zˇe vlna 2 nikdy neklesne pod pocˇa´tek vlny 1, vlna 3 nen´ı nejkratsˇ´ı vlnou a vlna
4 vzˇdy koncˇ´ı nad koncem vlny 1.
Hodnota indexu
(akciový kurz)
Čas
1
2
3
4
5
vln
a 1
vlna 2
vln
a 3
vlna 4
vln
a 5
Obra´zek 3.1: Impulsn´ı vlna - Elliottovy vlny.
Dalˇs´ı princip hovorˇ´ı o dvou mo´dech vln. Prvn´ım jsou tzv. impulzn´ı vlny a druhy´m jsou
tzv. vlny korekcˇn´ı. Dalˇs´ı princip hovorˇ´ı o kompletn´ım cyklu, ktery´ je slozˇen z osmi vln,
ktere´ jsou rozdeˇleny do dvou fa´z´ı. V prvn´ı fa´zi je obsazˇeno peˇt vln (vy´sˇe zmı´neˇny´ch) a v
korekcˇn´ı fa´zi jsou obsazˇeny trˇi vlny oznacˇeny p´ısmeny A, B, C.
Princip hierarchicke´ struktury da´le hovorˇ´ı o skla´da´n´ı Elliottovy´ch vln obdobneˇ jako je
tomu u frakta´l˚u, kdy v tomto prˇ´ıpadeˇ kazˇda´ vlna je za´rovenˇ podvlnou vlny vysˇsˇ´ı hierarchie
a za´rovenˇ lze tuto vlnu rozlozˇit na jednotlive´ podvlny. Tento princip ilustruje obra´zek 3.2.
Zaj´ımavou souvislost´ı se jev´ı souvislost mezi mozˇny´m pocˇtem jednotlivy´ch podvln v
ra´mci hierarchicke´ho usporˇa´da´n´ı a mezi Fibonacciho posloupnost´ı, jak je uvedeno v [9].
V ra´mci snazsˇ´ıho rozliˇsen´ı jednotlivy´ch hierarchicky´ch u´rovn´ı byla zavedena jednotna´
mezina´rodn´ı klasifikace. U´rovneˇ jsou rozdeˇleny do dev´ıti skupin, ktere´ se vyznacˇuj´ı prˇede-
vsˇ´ım r˚uznou de´lkou trva´n´ı dane´ vlny, kazˇda´ u´rovenˇ ma´ i specia´ln´ı znacˇen´ı cˇ´ıslova´n´ı [9, 21]:
1. Grand Supercycle - od neˇkolika desetilet´ı po stalet´ı
2. Supercycle - od neˇkolika let po desetilet´ı
3. Cycle - od jednoho roku po neˇkolik let
4. Primary - od neˇkolika meˇs´ıc˚u do cca dvou let
5. Intermediate - ty´dny azˇ neˇkolik meˇs´ıc˚u
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1
1
1
2
2
2
2
3
3
3
2
3
3
4
4
4 4
4
5
5
5
5
A
A
A
B
B B
C
C
C
(1)
(2)
(3)
(4)
(5)
(A)
5
(B)
(C)
[1]
[2]
Hodnota indexu
(akciový kurz)
Čas
Obra´zek 3.2: Princip hierarchicke´ho usporˇa´da´n´ı - Elliottovy vlny.
6. Minor - ty´dny
7. Minute - dny
8. Minuette - hodiny
9. Sub-minuette - minuty
Jak bylo uvedeno vy´sˇe, vlny deˇl´ıme na impulzn´ı a korekcˇn´ı. Impulzn´ı jsou ty, ktere´ jsou
orientova´ny ve smeˇru hlavn´ıho trendu. Jak vid´ıme z obra´zku 3.2 impulzn´ı vlna nen´ı vzˇdy
v rostouc´ım smeˇru, ny´brzˇ mu˚zˇe by´t i klesaj´ıc´ı. Prˇi analyzova´n´ı Elliottovy´ch vln je trˇeba
nejprve zjistit, jaka´ je jej´ı nadrˇazena´ vlna, zdali je to vlna impulzn´ı cˇi korekcˇn´ı. Podle toho
pote´ v´ıme, kolik podvln dana´ vlna mu˚zˇe mı´t a tedy o ktere´ typy podvln se mu˚zˇe jednat
[21].
Jak je uvedeno v [21], je trˇeba si uveˇdomit rozd´ıl mezi idealizovanou prˇedstavou aplikace
teorie Elliottovy´ch vln a rea´lnou aplikac´ı tohoto principu. Z [21] vycha´z´ı, zˇe v ra´mci idea-
lizovane´ prˇedstavy lze jednotlive´ podvlny a impulzy, ktere´ stoj´ı za vznikem teˇchto podvln
charakterizovat na´sledovneˇ.
Pokud je nadrˇazenou vlnou impulzn´ı vlna by´cˇ´ıho trendu. Potom prvn´ı impulzn´ı vlna,
ktera´ je zpravidla nejkratsˇ´ı, by´va´ oznacˇova´na jako ”odraz ode dna“ a je za´kladn´ı vlnou
nove´ho cyklu. Korekcˇn´ı vlna, ktera´ ji na´sleduje oznacˇujeme jako ”test poklesu“, kdy na
za´kladeˇ sˇpatny´ch fundamenta´ln´ıch podmı´nek docha´z´ı ke sn´ızˇen´ı u´rovneˇ indexu. Druha´ im-
pulzn´ı vlna, cˇasto oznacˇova´na jako ”mocna´ vlna“, je charakterizova´na r˚ustem ekonomiky
(r˚ust prosperity, ocˇeka´va´n´ı), by´va´ strmeˇjˇs´ı nezˇ prˇedchoz´ı vlny a realizovane´ obchody by´vaj´ı
nejvysˇsˇ´ı. Druha´ korekcˇn´ı vlna je vy´sledkem zklama´n´ı nad koncˇ´ıc´ı r˚ustovou fa´z´ı a posledn´ı
trˇet´ı impulzn´ı vlna prˇedstavuj´ıc´ı ”za´veˇrecˇny´ vzestup“ vznika´ na za´kladeˇ zlepsˇen´ı ekono-
micky´ch podmı´nek, kdy ovsˇem v za´veˇru prˇevazˇuje psychologie nadhodnocen´ı [21].
V prˇ´ıpadeˇ, zˇe nadrˇazenou vlnou je korekcˇn´ı vlna by´cˇ´ıho trendu, potom prvn´ı impulzn´ı
podvlna, prˇedstavuje korekci dane´ho akciove´ho trhu. Korekcˇn´ı podvlna koriguje prob´ıhaj´ıc´ı
pokles a druha´ impulzn´ı vlna prˇedstavuje pokracˇuj´ıc´ı pokles azˇ k dosazˇen´ı nove´ho dna.
Jelikozˇ rea´lne´ impulzn´ı a korekcˇn´ı vlny nesplnˇuj´ı prˇesneˇ vy´sˇe popsane´ principy, prˇedevsˇ´ım
identifikaci jednotlivy´ch podvln dane´ vlny, proto Elliottova teorie prˇina´sˇ´ı mnoho rozsˇ´ıˇren´ı
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pra´veˇ pro identifikaci a klasifikaci teˇchto podvln. V ra´mci te´to teorie tak naprˇ´ıklad rozliˇsuje-
me neˇkolik neˇkolik druh˚u impulzn´ıch vln, jako jsou ”rozsˇ´ıˇrene´ impulzn´ı vlny“, ”potlacˇena´
pa´ta´ vlna“ a ”diagona´ln´ı troju´heln´ıky“. Neˇktere´ z teˇchto vln jsou zna´zorneˇny na na´sleduj´ıc´ıch
obra´zc´ıch.
Obra´zek 3.3 zna´zornˇuje pra´veˇ prˇ´ıpad, kdy je neˇktera´ z podvln rozsˇ´ıˇrena´, konkre´tneˇ v
leve´ cˇa´sti obra´zku se jedna´ o prˇ´ıpad rozsˇ´ıˇren´ı vlny cˇ´ıslo 1 a v prave´ cˇa´sti obra´zku se jedna´
o rozsˇ´ıˇren´ı vlny cˇ´ıslo 3.
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Obra´zek 3.3: Rozsˇ´ıˇrena´ impulzn´ı vlna - Elliottovy vlny.
Obra´zek 3.4 zna´zornˇuje prˇ´ıpad potlacˇene´ pa´te´ vlny. K tomuto jevu docha´z´ı pokud vrchol
pa´te´ vlny neprˇesa´hne vrchol vlny cˇ´ıslo 3. Na obra´zku je uveden jak prˇ´ıpad ”by´cˇ´ıho“, tak
”medveˇd´ıho“ trhu.
Hodnota indexu
(akciový kurz)
Čas
Hodnota indexu
(akciový kurz)
Čas
1
2
3
4
5
1
2
3
4
5
Obra´zek 3.4: Potlacˇena´ pa´ta´ vlna - Elliottovy vlny.
”Trˇet´ı z variant jsou diagona´ln´ı troju´heln´ıky. Lze je nale´zt cˇasteˇji v pa´te´ vlneˇ a obecneˇ
jsou jevem, ktery´ je mozˇne´ identifikovat v koncovy´ch bodech veˇtˇs´ıch cenovy´ch pohyb˚u, in-
dikuj´ıc´ı vycˇerpanost dane´ho trendu“ [6]. Graficky jsou tyto troju´heln´ıky zna´zorneˇny na
obra´zku 3.5.
Jak je uvedeno v [6], pokud se u pa´te´ vlny vyskytuje jeden z vy´sˇe uvedeny´ch prˇ´ıpad˚u,
indikuje to veˇtsˇinou dramaticky´ obrat v dosavadn´ım trendu.
U korekcˇn´ıch vln je rozliˇsova´no neˇkolik skupin, jedna´ se o tzv. ”zig-zag“ vlny, ”ploche´
vlny“, troju´heln´ıky a dalˇs´ı, ktere´ se da´le liˇs´ı pocˇtem podvln, ktere´ obsahuj´ı. Podrobneˇjˇs´ı
informace lze nale´zt prˇedevsˇ´ım v [9].
Jak vid´ıme, pocˇet r˚uzny´ch druh˚u vln je rozsa´hly´ a vezmeme-li v u´vahu rea´lne´ prˇ´ıpady,
kdy mu˚zˇe docha´zet k r˚uzny´m at’ uzˇ mensˇ´ım cˇi veˇtsˇ´ım odchylka´m od vy´sˇe definovany´ch
druh˚u, je zrˇejme´, zˇe pra´veˇ v te´to oblasti lze s vy´hodou vyuzˇ´ıt mozˇnost´ı vy´pocˇetn´ı techniky.
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Obra´zek 3.5: Diagona´ln´ı troju´heln´ıky - Elliottovy vlny.
3.1.3 Graficke´ zobrazova´n´ı
Jelikozˇ technicka´ analy´za pracuje s historicky´mi daty, jako jsou prˇedevsˇ´ım kurzy a objemy
obchodovany´ch titul˚u, vyuzˇ´ıva´ r˚uzny´ch typ˚u graficky´ch zobrazovac´ıch technik. Dı´ky graf˚um,
jezˇ reprezentuj´ı pozˇadovane´ hodnoty cˇasoveˇ vhodneˇ usporˇa´dane´ lze z´ıskat pozˇadovane´ od-
hady budouc´ıch hodnot a ty vhodneˇ vyzualizovat [6]. V te´to podkapitole prˇibl´ızˇ´ıme za´kladn´ı
techniky, jezˇ se vyuzˇ´ıvaj´ı prˇi vizualizaci dat potrˇebny´ch pro technickou analy´zu. V na´sle-
duj´ıc´ım textu jsou popsa´ny cˇa´rove´ grafy, cˇa´rkove´ a sv´ıcˇkove´ grafy cˇi technika ”Kagi“.
Na obra´zku 3.6 je zna´zorneˇn cˇa´rovy´ graf. Tento graf je pro svou jednoduchost vyuzˇ´ıva´n
prˇedevsˇ´ım v analy´ze prima´rn´ıch trend˚u.
Hodnota indexu
(akciový kurz)
Čas
Obra´zek 3.6: Cˇa´rovy´ graf.
Slozˇiteˇjˇs´ımi typy graf˚u jsou grafy cˇa´rkove´ a sv´ıcˇkove´. Tyto grafy zobrazuj´ı azˇ cˇtyrˇi
druhy hodnot denn´ıch kurz˚u. Prˇedevsˇ´ım se jedna´ o kurz otev´ırac´ı, maxima´ln´ı, minima´ln´ı a
uzav´ırac´ı. V prˇ´ıpadeˇ cˇa´rkovy´ch graf˚u je minimum a maximum zna´zorneˇno rozpeˇt´ım mezi
nejvysˇsˇ´ım a nejnizˇsˇ´ım bodem a otev´ırac´ı a uzav´ırac´ı kurz je urcˇen vodorovny´mi cˇa´rkami po
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strana´ch, jak je videˇt na obra´zku 3.7.
U sv´ıcˇkove´ho grafu, jezˇ pocha´z´ı z Japonska je tomu obdobneˇ, zde ovsˇem nav´ıc lze na
prvn´ı pohled videˇt vy´sledek dane´ho cˇasove´ho okamzˇiku d´ıky zabarven´ı teˇla ”sv´ıcˇky“. Pokud
je otev´ırac´ı kurz nizˇsˇ´ı nezˇ uzav´ırac´ı pouzˇ´ıva´ se b´ıle´ barvy, pokud je tomu naopak pouzˇ´ıva´
se tmave´ - cˇerne´ barvy nebo se mu˚zˇe vyuzˇ´ıvat v´ıce barevny´ch kombinac´ı - zelena´ a cˇervena´
apod. Sche´matickou uka´zku grafu lze videˇt na obra´zku 3.8.
Hodnota indexu
(akciový kurz)
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Obra´zek 3.7: Cˇa´rkovy´ graf.
V leve´ cˇa´sti obra´zku 3.7 je vysveˇtlen vy´znam jednotlivy´ch znacˇek, v prave´ je sche´maticka´
uka´zka podoby cˇa´rkove´ho grafu.
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Obra´zek 3.8: Sv´ıcˇkovy´ graf.
Kombinac´ı japonske´ grafiky a grafiky uzˇ´ıvane´ v za´padn´ıch zemı´ch je mozˇne´ z´ıskat dalˇs´ı
mozˇnosti zobrazen´ı historicky´ch dat a trend˚u v nich obsazˇeny´ch. ”Kagi“ grafy jsou zalozˇeny
na denn´ıch nebo ty´denn´ıch uzav´ırac´ıch cena´ch [6]. Prˇi te´to technice se vyuzˇ´ıva´ r˚uzne´ tucˇnosti
cˇar, ktera´ tak znamena´ bud’ pokracˇovan´ı v prˇechoz´ım trendu cˇi naopak. Vı´ce o te´to technice
zobrazova´n´ı lze nale´zt v [6].
Graficke´ zobrazova´n´ı slouzˇ´ı posle´ze jako podklad pro grafickou analy´zu, kdy na za´kladeˇ
zobrazeny´ch informac´ı hleda´me urcˇite´ specificke´ vzory, jezˇ mohou indikovat zmeˇny v prob´ıha-
j´ıc´ıch trendech a mohou tak slouzˇit jako indika´tory na´kupu cˇi prodeje dane´ho titulu.
Analyzujeme tak prˇedevsˇ´ım vzestupne´ a sestupne´ trendy a da´le r˚uzne´ formace, jezˇ se
mohou v graficke´m zobrazen´ı vyskytovat [21]. V ra´mci analy´zy vzestupny´ch a sestupny´ch
trend˚u je vyuzˇ´ıva´no naprˇ´ıklad cenovy´ch hladin, jezˇ se oznacˇuj´ı jako hladiny odporu cˇi
podpory. ”Technicˇt´ı analytici se snazˇ´ı prˇedevsˇ´ım rozpozna´vat cenove´ hladiny (u´rovneˇ), na
nichzˇ se daj´ı ocˇeka´vat zmeˇny ve vy´voji akciovy´ch kurz˚u (resp. zmeˇny v r˚ustu cˇi poklesu
akciovy´ch trh˚u)“[21]. Tyto hladiny sche´maticky zobrazuje obra´zek 3.9.
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Mezi formace, jezˇ lze identifikovat v ra´mci graficke´ analy´zy patrˇ´ı reverzn´ı formace, kon-
solidacˇn´ı formace a mezery. Reverzn´ı formace slouzˇ´ı i identifikace zmeˇn v prob´ıhaj´ıc´ıch
trendech. Rozliˇsuj´ı se r˚uzne´ typy ”vrchol˚u“, od jednoduchy´ch zaobleny´ch vrchol˚u po dvo-
jite´ vrcholy, formace hlava a ramena apod. Konsolidacˇn´ı formace slouzˇ´ı k identifikaci po-
kracˇova´n´ı p˚uvodn´ıho trendu. Lze rozliˇsovat neˇkolik formac´ı, mezi za´kladn´ı patrˇ´ı vlajka,
praporek, konsolidacˇn´ı hlava a ramena cˇi troju´heln´ıkove´ formace. Uka´zky neˇktery´ch for-
mac´ı prˇedstavuje obra´zek 3.10. Dalˇs´ım typem formac´ı jsou mezery, jezˇ jsou zna´zorneˇny
pra´zdny´mi mı´sty v grafech, ktere´ tak signalizuj´ı cˇasovy´ u´sek, ve ktere´m se neuskutecˇnil
s dany´m titulem zˇa´dny´ obchod. Kromeˇ vy´sˇe zminˇovany´ch formac´ı existuje jesˇteˇ mnoho
jiny´ch, jako naprˇ´ıklad ”AB-CD“ formace, ”moty´l´ı“ formace a podobneˇ [17].
Hodnota indexu
(akciový kurz)
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Čas
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hladina podpory
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Obra´zek 3.9: Hladiny podpory a odporu.
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Čas
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Obra´zek 3.10: Konsolidacˇn´ı formace.
Na obra´zku 3.10 je v leve´ cˇa´sti zobrazena formace ”vlajka“ a v prave´ cˇa´sti formace
”praporek“. Obeˇ formace prˇedstavuj´ı pauzu uprostrˇed trendu rychle´ho r˚ustu cˇi poklesu
akciovy´ch kurz˚u.
Na za´veˇr te´to podkapitoly jen zminˇme, zˇe v ra´mci graficke´ analy´zy neuvazˇujeme pouze
kurz (cenu) dane´ho akciove´ho indexu, ny´brzˇ i dalˇs´ı charakteristiky. Jednou z nich je i objem
a jeho zmeˇna, ktera´ ma´ vy´znamnou souvislost s pokracˇova´n´ım dane´ho trendu apod.
3.1.4 Technicke´ indika´tory
Tyto indika´tory, ktere´ jsou prˇedstavova´ny funkcemi, jejichzˇ parametry je jisty´ specificky´
pocˇet historicky´ch dat, slouzˇ´ı ke stejne´mu u´cˇelu jako vy´sˇe zmı´neˇne´ formace a linie u graficke´
analy´zy. Indika´tory deˇl´ıme na cenove´ a objemove´.
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Mezi nejpouzˇ´ıvaneˇjˇs´ı indika´tory patrˇ´ı klouzave´ pr˚umeˇry, pa´sma, oscila´tory a cenoveˇ
objemove´ a objemove´ indika´tory. Pra´veˇ klouzave´ pr˚umeˇry jsou nejpouzˇ´ıvaneˇjˇs´ım na´strojem
technicke´ analy´zy. Vyhlazuj´ı prudke´ vy´kyvy kurz˚u a identifikuj´ı tak prob´ıhaj´ıc´ı trend.
Existuje neˇkolik druh˚u klouzavy´ch pr˚umeˇr˚u, od jednoduchy´ch klouzavy´ch pr˚umeˇr˚u,
va´zˇeny´ch klouzavy´ch pr˚umeˇr˚u azˇ po exponencia´ln´ı klouzave´ pr˚umeˇry apod. Vı´ce o tech-
nicky´ch indika´torech lze nale´zt v [21].
3.2 Psychologicka´ analy´za
V te´to podkapitole se zameˇrˇ´ıme na psychologickou analy´zu, ktera´ se zameˇrˇuje na chova´n´ı
cˇloveˇka, jako subjektu, jezˇ realizuje obchody na akciove´m trhu, nebot’ kromeˇ sledova´n´ı
vy´voje kurz˚u cˇi objemu obchodovany´ch titul˚u je trˇeba nezapomenout, zˇe obchod je take´
za´visly´ na aktua´ln´ım stavu psychiky dane´ho obchodn´ıka. V te´to kapitole tak prˇibl´ızˇ´ıme
nejprve r˚uzne´ druhy investor˚u, s nimizˇ se lze na trhu setkat a pote´ take´ hypote´zy a teorie,
jezˇ jsou s psychologickou analy´zou spjaty. Vycha´z´ıme prˇedevsˇ´ım z literatury [21, 8].
Vy´znam psychologie resp. socia´ln´ı psychologie, ktera´ se zaby´va´ skupinovy´m mysˇlen´ım
a jedna´n´ım, je vsˇeobecneˇ zna´m. Kazˇdy´ obchodn´ık je jedinecˇna´ osobnost, kterou charakte-
rizuj´ı jej´ı vlastnosti, zkusˇenosti, aktua´ln´ı zdravotn´ı stav apod. Tyto charakteristiky maj´ı
samozrˇejmeˇ vliv i na samotna´ rozhodnut´ı, jezˇ souvis´ı s obchodova´n´ım na akciove´m trhu.
U´cˇastn´ıky trhu tak mu˚zˇeme intuitivneˇ rozdeˇlit na neˇkolik typ˚u. Jedni maj´ı pozitivn´ı
vztah k riskova´n´ı, j´ın´ı jsou naopak opatrn´ı. Neˇkterˇ´ı preferuj´ı vyuzˇ´ıva´n´ı rozsa´hly´ch mozˇnost´ı
informacˇn´ıch technologi´ı a analy´z s nimi spojeny´mi zat´ımco jin´ı se spole´haj´ı na svou in-
tuici [8]. Na za´kladeˇ provedeny´ch empiricky´ch vy´zkumu˚ byly klasifikova´ny jiste´ skupiny
investor˚u.
investor s vnitrˇn´ım konfliktem – tento typ investora se vyznacˇuje svou nerozhodnost´ı,
u´zkost´ı a za´vist´ı, ktere´ v konecˇne´m d˚usledku mnohdy vedou k tzv. hrˇe s nulovy´m
soucˇtem, kdy vy´sledek investova´n´ı se bl´ızˇ´ı nule a samotne´ investice tak nemaj´ı vy´znam;
investor prozˇ´ıvaj´ıc´ı depresi – investor nedoka´zˇe vn´ımat skutecˇnou hodnotu rizika vzhle-
dem k depresivn´ım stav˚um, jezˇ prozˇ´ıva´, cozˇ opeˇt vede k nutny´m chyba´m, ktery´ch se
dopousˇt´ı v ra´mci sve´ investicˇn´ı cˇinnosti;
investor s paranoidn´ımi rysy – typicky´m rysem u tohoto typu investora je mala´ se-
bed˚uveˇra, neveˇrˇ´ı svy´m obchodn´ım rozhodnut´ım a sp´ıˇse spole´ha´ na jine´, ktery´m posle´ze
da´va´ za vinu male´ zisky cˇi neu´speˇchy, meˇn´ı cˇasto strategii obchodova´n´ı, nebot’ si nen´ı
jist jej´ı spra´vnost´ı;
neklidny´ investor – investor je prˇ´ıliˇs opatrny´ a precizneˇ pracuj´ıc´ı cˇloveˇk, jehozˇ smysl pro
detail a perfektn´ı vy´sledek jde za u´nosnou hranici, vede k neusta´le´mu prohl´ızˇen´ı graf˚u,
pra´ci s velky´m pocˇtem indika´tor˚u a neusta´le´mu na´vratu zpeˇt ke stary´m materia´l˚um,
rozhodova´n´ı tohoto typu investora je pro ”vnitrˇn´ı neklid“ takto zt´ızˇeno;
investor mstitel – tento typ investora je prˇedstavova´n silnou riskuj´ıc´ı osobnost´ı, ktera´ se
nespokoj´ı pouze s maly´m ziskem a ktera´ si trh personifikuje, pokud tak utrp´ı ztra´tu, je
schopna ucˇinit vsˇe, aby se pomstila, tato osoba ma´ touhu doby´t trh riskantn´ı operac´ı;
investor herec – specificka´ je psychika na´chylna´ k vneˇjˇskove´mu rˇ´ızen´ı, investor hraje roli,
jezˇ je v konkre´tn´ı situaci zˇa´douc´ı, tato role ovsˇem mu˚zˇe vyvolat konflikt, pokud je v
rozporu s charakterem osobnosti investora, cozˇ mu˚zˇe ve´st s chybny´m rozhodnut´ım.
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Vy´sˇe zmı´neˇna klasifikace je uvedena v [8] a nen´ı konecˇny´m vy´cˇtem. Obvykle ani nen´ı
mozˇne´ klasifikovat dane´ho jedince prˇesneˇ pouze do jedne´ dane´ trˇ´ıdy. Prˇ´ınosem je prˇedevsˇ´ım
mozˇnost (sebe)reflexe motiv˚u, postoj˚u cˇi emoc´ı investora. Jak vid´ıme z uvedeny´ch trˇ´ıd mu˚zˇe
by´t jedna´n´ı investor˚u pro trˇet´ı osoby mnohdy teˇzˇko pochopitelne´. S t´ım souvisej´ı naprˇ´ıklad
i tzv. spekulativn´ı bubliny zmı´neˇne´ da´le.
Psychologicka´ analy´za prˇedevsˇ´ım zahrnuje teoreticke´ koncepce jako jsou:
1. Keynesova spekulativn´ı rovnova´zˇna´ hypote´za,
2. Kostolany burzovn´ı psychologie,
3. Teorie spekulativn´ıch bublin,
4. Drasnarova koncepce psychologicke´ analy´zy,
jejichzˇ popis lze nale´zt v [21, 23]. Tyto teoreticke´ koncepce se zaby´vaj´ı prˇedevsˇ´ım vlivem
masove´ psychologie na pohyb kurz˚u dany´ch obchodovany´ch titul˚u. V na´sleduj´ıc´ım textu
zmı´n´ıme neˇktere´ tyto koncepce podrobneˇji.
3.2.1 Keynesova spekulativn´ı rovnova´zˇna´ hypote´za
Keynes v te´to teorii poprve´ hovorˇ´ı o chova´n´ı investor˚u jako o hybne´ s´ıle zmeˇny kurz˚u.
Zava´d´ı pojmy jako spekulace a podnikavost. Podnikavost´ı rozumı´ cˇinnost vyply´vaj´ıc´ı z
predikce vy´nosu dane´ho instrumentu na za´kladeˇ fundamenta´ln´ı analy´zy. Spekulac´ı rozumı´
rozhodova´n´ı zalozˇene´ na progno´ze kolektivn´ı psychologie. Za faktory, jezˇ ovlivnˇuj´ı chova´n´ı
akciovy´ch trh˚u povazˇuje prˇedevsˇ´ım:
• nar˚ustaj´ıc´ı pod´ıl vlastnictv´ı akci´ı v rukou nezkusˇeny´ch investor˚u, kterˇ´ı tak nejsou
schopni je kvalifikovaneˇ spravovat,
• nadmeˇrne´ reakce akciovy´ch trh˚u na r˚uzne´ uda´losti, ktere´ mnohdy nejsou dostatecˇneˇ
vy´znamne´ a maj´ı jen pomı´jivy´ charakter, cozˇ ma´ za na´sledek prˇ´ıliˇsnou volatilitu kurz˚u,
• chova´n´ı investicˇn´ıho publika je ovlivnˇova´no kolektivn´ı psychologi´ı velke´ho pocˇtu ne-
informovany´ch jednotlivc˚u,
• investicˇn´ı rozhodova´n´ı se tak zameˇrˇuje na predikci budouc´ıho chova´n´ı investicˇn´ıho
publika, ktere´ svy´mi rozhodnut´ımi vy´znamneˇ ovlivnˇuje pohyb kurz˚u.
Du˚lezˇity´m poznatkem te´to teorie je, zˇe psychologicka´ analy´za je analy´zou kra´tkodobou
[21].
3.2.2 Kostolanyho burzovn´ı psychologie
Kostolanyho burzovn´ı psychologie prˇedpokla´da´, zˇe v kra´tke´m obdob´ı je chova´n´ı burzovn´ıho
publika ovlivneˇno v´ıce r˚uzny´mi uda´lostmi, zat´ımco v dlouhe´m obdob´ı (v´ıc jak jeden rok)
jsou hlavn´ımi faktory fundamenta´ln´ı ukazatele [21].
Kostolanyho burzovn´ı psychologie uvazˇuje dva typy u´cˇastn´ıku burzovn´ıho obchodova´n´ı:
hra´cˇi – kterˇ´ı chteˇj´ı dosa´hnout co nejrychleji zisk˚u, proto nejednaj´ı na za´kladeˇ funda-
menta´ln´ıch ukazatel˚u, ny´brzˇ na za´kladeˇ novy´ch informac´ı a uda´lost´ı a chovaj´ı se tak
sp´ıˇse emotivneˇ, vzhledem k tomu, zˇe se zameˇrˇuj´ı na kra´tke´ cˇasove´ u´seky jsou i jejich
zisky mensˇ´ı, prˇedstavuj´ı podle Kostolanyho azˇ 90% u´cˇastn´ık˚u;
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spekulanti – orientuj´ı se na dlouhodobeˇjˇs´ı transakce, jejich chova´n´ı je podlozˇeno konkre´t-
n´ımi argumenty vycha´zej´ıc´ı z fundamenta´ln´ıch ukazatel˚u, tito u´cˇastn´ıci obchod˚u jsou
podle Kostolanyho jednoznacˇneˇ u´speˇsˇneˇjˇs´ı nezˇ ”hra´cˇi“.
Kostolanyho teorie rozliˇsuje situaci na trhu podle toho, ktera´ z uvedeny´ch skupin drzˇ´ı
v dane´ dobeˇ veˇtsˇinu akci´ı ve svy´ch rukou. Podle toho pak predikuje mozˇny´ budouc´ı vy´voj
kurz˚u. Konkre´tneˇ rozliˇsuje na´sleduj´ıc´ı situace:
1. kurzy rostou a rostou objemy obchod˚u – prˇesun akci´ı od spekulant˚u ke hra´cˇ˚um,
vytva´rˇen´ı tzv. ”prˇekoupene´ho“ trhu, ktery´ je vysoce rizikovy´,
2. kurzy klesaj´ı, ale objemy obchod˚u rostou – panika v rˇada´ch hra´cˇ˚u prˇesouva´ akcie do
rukou spekulant˚u, vznika´ tak ”prˇedprodany´“ trh,
3. kurzy klesaj´ı a klesaj´ı objemy obchod˚u – tato situace znamena´ ocˇeka´va´n´ı dalˇs´ıho
hlubsˇ´ıho poklesu
4. kurzy rostou, ale nerostou objemy obchod˚u – bud’ hra´cˇi kv˚uli prˇetrva´vaj´ıc´ımu pesi-
mismu nechteˇj´ı nakupovat nebo nemohou, nebot’ nemaj´ı dostatek financˇn´ıch prostrˇed-
k˚u.
Toky akci´ı mezi hra´cˇi a spekulanty tak vytva´rˇej´ı nekonecˇny´ kolobeˇh, jezˇ se skla´da´ z fa´z´ı:
vzestupna´ korektura (n´ızke´ objemy, n´ızke´ kurzy), vzestupna´ doprovodna´ fa´ze (zvysˇuj´ıc´ı se
kurzy), prˇeha´neˇn´ı vzestupne´ho trendu (euforie, velky´ pocˇet obchod˚u), sestupna´ korektura
(n´ızky´ obrat), sestupna´ doprovodna´ fa´ze (pokles kurz˚u akci´ı) a prˇeha´neˇn´ı sestupne´ho trendu
(kurzy klesaj´ı) [21].
Kostolanyho teorie tak rˇ´ıka´, zˇe bychom meˇli kupovat ve fa´z´ıch vzestupne´ korektury a
prˇehnane´ho sestupne´ trendu, vycˇka´vat ve fa´z´ıch vzestupne´ a sestupne´ doprovodne´ fa´ze a
proda´vat ve fa´z´ıch prˇehnane´ho vzestupne´ho trendu a sestupne´ korektury.
3.2.3 Teorie spekulativn´ıch bublin
Spekulativn´ımi bublinami rozumı´me takovy´ vy´voj na akciovy´ch trz´ıch, kdy po urcˇite´ dobeˇ
r˚ustu (poklesu) kurz˚u, docha´z´ı k prudke´mu opacˇne´mu trendu a oboj´ı je spojeno s velky´m
objemem obchod˚u. Vy´znamny´m znakem je rozd´ıl mezi kurzovou hodnotou a vnitrˇn´ı hod-
notou akcie dane´ho titulu definovanou fundamenta´ln´ı analy´zou [21].
Existuj´ı dva typy spekulativn´ıch bublin. U prvn´ıho docha´z´ı nejprve k r˚ustu kurz˚u na-
stane na trhu neocˇeka´vany´ prudky´ propad nesouc´ı ztra´ty. U druhe´ho docha´z´ı k poklesu
kurz˚u, ktery´ je posle´ze na´sledova´n prudky´m vzestupem, jak zna´zornˇuje obra´zek 3.11.
Vznik spekulativn´ı bublin by´va´ veˇtsˇinou spojen s nadmeˇrnou reakc´ı na neˇjakou uda´lost,
ktera´ ovlivnˇuje chova´n´ı burzovn´ıho publika, ktere´ tak p˚usob´ı na zmeˇnu kurz˚u. Prˇesto na´zory
na vznik spekulativn´ıch bublin nejsou jednotne´. Existuj´ı teorie, ktere´ spojuj´ı vznik speku-
lativn´ıch bublin s chova´n´ı moneta´rn´ıch autorit, jezˇ je spojeno s expanzivn´ı moneta´rn´ı poli-
tikou a nadmeˇrnou peneˇzˇn´ı likviditou. Spekulativn´ı bubliny tak vedou k neefektivn´ı alokaci
zdroj˚u, zesilova´n´ı hospoda´rˇsky´ch cykl˚u a sn´ızˇen´ı d˚uveˇry ve financˇn´ı syste´m [11].
V ra´mci historie patrˇ´ı mezi nejvy´znamneˇjˇs´ı projevy spekulativn´ıch bublin prˇedevsˇ´ım:
Tulipa´nova´ ma´nie – popta´vka po tulipa´novy´ch cibulka´ch byla tak velka´, zˇe zp˚usobila
neusta´ly´ r˚ust ceny tohoto prˇedmeˇtu obchodova´n´ı, zˇe se vyplatilo spekulovat o jeho
dalˇs´ım mozˇne´m r˚ustu a na´sledne´m vy´hodne´m prodeji azˇ nakonec nastal prudky´ cenovy´
pokles spojen s obchodn´ım vystrˇ´ızliveˇn´ım [8];
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Obra´zek 3.11: Spekulativn´ı bubliny.
Tichomorˇska´ bublina – anglicka´ spolecˇnost South Sea Company byla zalozˇena za u´cˇelem
z´ıska´n´ı financ´ı za zaplacen´ı u´rok˚u z va´lecˇne´ho dluhu, spolecˇnost z´ıskala monopol na
obchodova´n´ı se zemeˇmi Jizˇn´ı Ameriky, jelikozˇ se prˇedmeˇt obchodova´n´ı a pocˇa´tecˇn´ı
vy´sledky zda´li by´t slibne´, rostla popta´vka po akci´ıch te´to spolecˇnosti, cozˇ prˇina´sˇelo
zisky prvn´ım investor˚um, jak rostl kurz akci´ı, uveˇdomili si tito, zˇe situace je neu´nosna´,
prodej akci´ı vyvolal prudky´ propad kurzu [11];
Velky´ krach na New Yorske´ burze 1929 – r˚ust kurzu veˇtsˇiny akci´ı vyvolal vidinu vel-
ky´ch zisk˚u pro nove´ prˇ´ıchoz´ı nezkusˇene´ investory, tito vyuzˇ´ıvali u´veˇr˚u bank, ktere´
rucˇili nakoupeny´mi akciemi, optimismus na trz´ıch byl na´hle vystrˇ´ıda´n pesimismem,
ktery´ zaprˇ´ıcˇinil prudky´ propad kurz˚u, krach na burze posle´ze znamenal vznik ekono-
micke´ krize [21, 11];
Krach na americke´m akciove´m trhu 1987 – ”. . . v dobeˇ prasknut´ı bubliny na trh ne-
prˇiˇsli zˇa´dne´ informace, ktere´ by mohly zp˚usobit takovy´ pa´d, prˇicˇemzˇ stejneˇ tak nee-
xistovaly ani zˇa´dne´ fundamenta´ln´ı d˚uvody pro rychly´ r˚ust kurz˚u . . . “ [21];
Krach japonske´ho akciove´ho trhu – japonske´ banky vlastnily akcie pr˚umyslovy´ch pod-
nik˚u, jezˇ naopak vlastnily akcie bank, pokles kurz˚u akci´ı vyvolal pokles mozˇnost´ı bank
u´veˇrovat, cozˇ ovlivnilo hospoda´rˇske´ vy´sledky firem, cozˇ opeˇt negativneˇ ovlivnilo situ-
aci bank, d˚usledky tohoto krachu byly dlouhodobe´ [21];
Internetova´ horecˇka – rozvoj IT firem, jezˇ se soustrˇedili na trzˇn´ı pod´ıl a zisky v budoucnu
a n´ızke´ u´rokove´ sazby zp˚usobily, zˇe kurzy akci´ı teˇchto firem rostly a staly se silneˇ
nadhodnoceny´mi, kdyzˇ v roce 2000 bublina praskla a firmy, jezˇ byly orientova´ny na
zisky v budoucnu prˇiˇsli o mozˇnosti financova´n´ı, mnoho firem zkrachovalo a prˇezˇily
pouze nejsilneˇjˇs´ı [21, 11].
Z uvedeny´ch historicky´ch u´daj˚u tedy vyply´va´, zˇe na vzestup a pa´d akciovy´ch trh˚u
z pohledu spekulativn´ıch bublin ma´ vliv prˇedevsˇ´ım moneta´rn´ı politika centra´ln´ıch bank
(prˇedevsˇ´ım vcˇasnost pouzˇit´ı vhodny´ch moneta´rn´ıch na´stroj˚u mu˚zˇe zmı´rnit negativn´ı pro-
jevy), propojen´ı bankovn´ı a podnikove´ sfe´ry (cozˇ nejle´pe ukazuje krach japonske´ho ak-
ciove´ho trhu), nakupova´n´ı akci´ı na u´veˇr a soubeˇzˇny´ vy´voj na ostatn´ıch trz´ıch (devizovy´
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trh, trh nemovitost´ı apod.), jelikozˇ ekonomicky´ syste´m je prova´zany´ a jednotlive´ soucˇa´sti
se vza´jemneˇ ovlivnˇuj´ı. A v neposledn´ı rˇadeˇ vy´znamny´m faktorem je dodrzˇova´n´ı za´kon˚u a
prˇedpis˚u, ktere´ souvis´ı s obchodova´n´ım na financˇn´ıch trz´ıch [21].
3.2.4 Drasnarova koncepce psychologicke´ analy´zy
Autor te´to teorie vysveˇtluje r˚ust cˇi pokles kurz˚u dveˇma opacˇny´mi lidsky´mi vlastnostmi.
Jsou jimi chamtivost a strach. Podle toho, ktera´ prˇevla´da´, docha´z´ı bud’ k r˚ustu cˇi poklesu
akciovy´ch kurz˚u [21]. Chamtivost je spojena s r˚ustem kurz˚u. Snaha dosahovat vysoky´ch
zisk˚u podporuje popta´vku, ktera´ ma´ za vznik r˚ust kurzu. Tento trend je posle´ze vystrˇ´ıda´n
strachem o ztra´tu nabyte´ho bohatstv´ı, docha´z´ı k poklesu popta´vky a t´ım i k poklesu kurz˚u.
Tyto dveˇ kl´ıcˇove´ vlastnosti se strˇ´ıdaj´ı a podle toho docha´z´ı i ke strˇ´ıda´n´ı trend˚u v ra´mci
kurz˚u akciovy´ch titul˚u, cozˇ zna´zornˇuje i na´sleduj´ıc´ı obra´zek 3.12.
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Obra´zek 3.12: Drasnarova koncepce psychologicke´ analy´zy.
3.3 Predikce cˇasovy´ch rˇad
Predikce cˇasovy´ch rˇad je problematika, ktera´ se doty´ka´ mnoha obor˚u, od statistiky po
ekonomicke´ obory apod. V ra´mci predikce cˇasovy´ch rˇad se snazˇ´ıme prˇedpoveˇdeˇt budouc´ı
hodnoty, nale´zt mechanismy, na nichzˇ jsou za´visle´ hodnoty cˇasove´ rˇady a faktory, ktere´ je
ovlivnˇuj´ı [4].
Pod pojmem cˇasova´ rˇada si mu˚zˇeme prˇedstavit sekvenci hodnot, jezˇ je za´visla´ na cˇase.
Prˇ´ıkladem jsou naprˇ´ıklad pocˇty narozeny´ch deˇt´ı v dany´ch dnech, mnozˇstv´ı vyrobeny´ch
produkt˚u v podniku cˇi cena urcˇite´ho titulu na dane´m akciove´m trhu. Jak vid´ıme, oblast
predikce cˇasovy´ch rˇad rozsa´hla´ a kazˇdy´ obor, do ktere´ho zasahuje prˇina´sˇ´ı sve´ vlastn´ı speci-
ficke´ na´stroje pro predikci.
Cˇasova´ rˇada se mu˚zˇe skla´dat ze dvou slozˇek 3.13. Teˇmi jsou slozˇka deterministicka´ a
stochasticka´. Deterministickou slozˇku lze deˇlit da´le na slozˇky trendove´, slozˇky s konstantn´ı
nebo nekonstantn´ı periodou apod. Samotna´ cˇasova´ rˇada lze tak rozlozˇit na neˇkolik slozˇek
a kazˇda´ mu˚zˇe mı´t z pohledu predikce svou ”va´hu“.
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Obra´zek 3.13: Slozˇky cˇasove´ rˇady. Sche´ma prˇevzato z [4].
Pro predikci cˇasovy´ch rˇad se vyuzˇ´ıva´ mnoho metod, jak z oblasti statistiky, tak prˇedevsˇ´ım
z oblasti umeˇle´ inteligence cˇi soft computingu. Jedna´ se prˇedevsˇ´ım o neuronove´ s´ıteˇ, fuzzy
logiku. V ra´mci r˚uzny´ch optimalizacˇn´ıch proble´mu˚ spojeny´ch s predikc´ı cˇasove´ rˇady je take´
mozˇno pouzˇ´ıt evolucˇn´ıch algoritmu˚ apod.
Prˇi predikci cˇasove´ rˇady hraj´ı kl´ıcˇovy´ vy´znam metody vyuzˇite´ prˇi predikci a znalost
slozˇek cˇasove´ rˇady. Prˇi predikci je vhodne´ vyhodnocovat chyby prˇedpoveˇdi a zlepsˇovat
podle teˇchto chyb vy´sledny´ model [4].
V na´sleduj´ıc´ıch podkapitola´ch prˇibl´ızˇ´ıme pra´veˇ d˚ulezˇite´ na´stroje, jezˇ lze vyuzˇ´ıt prˇi pre-
dikci cˇasovy´ch rˇad, prˇedevsˇ´ım neuronove´ s´ıteˇ, evolucˇn´ı algoritmy, fuzzy logiku. Jelikozˇ se v
dalˇs´ı cˇa´sti pra´ce veˇnujeme psychologicke´ analy´ze prˇipomeneme take´ oblast dolova´n´ı dat a
klasifikace, na kterou nava´zˇeme v prakticke´ cˇa´sti pra´ce.
3.4 Neuronove´ s´ıteˇ
V te´to podkapitole prˇibl´ızˇ´ıme problematiku neuronovy´ch s´ıt´ı. Jedna´ se o syste´m slozˇeny´ z
jednoduchy´ch prvk˚u (neuron˚u), jezˇ jsou inspirova´ny biologicky´mi neurony 3.14.
Tyto jednotlive´ neurony jsou vza´jemneˇ propojeny a jsou rozdeˇleny do vrstev. Syste´m ma´
vstupy, vy´stupy a da´le je charakterizova´n va´hami a prahovy´mi hodnotami. Jsou to pra´veˇ
neuronove´ s´ıteˇ, ktere´ jsou vyuzˇ´ıva´ny v oblasti klasifikace a predikce cˇasovy´ch rˇad, ktere´
je mozˇno vyuzˇ´ıt prˇi predikci vy´voje akciove´ho trhu a mohou nahradit statisticke´ odhady
zalozˇene´ naprˇ´ıklad na klouzavy´ch pr˚umeˇrech [8]. Existuje neˇkolik druh˚u neuronovy´ch s´ıt´ı,
neˇktere´ jsou uvedeny v na´sleduj´ıc´ıch podkapitola´ch.
Neuronove´ s´ıteˇ prˇina´sˇ´ı prˇi rˇesˇen´ı jiste´ho proble´mu jinou koncepci, nezˇ je koncepce John
von Neumanna. Na rozd´ıl od te´to koncepce, neuronove´ s´ıteˇ neznaj´ı prˇesny´ algoritmus rˇesˇen´ı
dane´ho proble´mu, ale naopak tento algoritmus tzv. procesem ucˇen´ı hledaj´ı. U neuronovy´ch
s´ıt´ı je tak kladen prˇedevsˇ´ım d˚uraz na strukturu dat, ktera´ je prˇedstavova´na nastaven´ım
vah hran, jezˇ propojuj´ı jednotlive´ neurony dane´ s´ıteˇ. Hleda´n´ım vhodne´ struktury a tedy
vhodny´ch vah se zaby´va´ ucˇen´ı neuronove´ s´ıteˇ, ktere´ uzˇ´ıva´ urcˇite´ho ucˇ´ıc´ıho algoritmu, ktery´
hleda´ optima´ln´ı rˇesˇen´ı pro danou u´lohu [8]. Samotna´ problematika ucˇen´ı je rozsa´hla´ a je
spojena s neˇkolika proble´my jako je na prˇ´ıklad ”prˇetre´nova´n´ı“, ktere´ znamena´, zˇe s´ıt
’ ztra-
tila schopnost generalizace tj. pouzˇitelnost na obecne´ cˇi podobne´ proble´my. Problematika
neuronovy´ch s´ıt´ı je obsa´hla´ a tato pra´ce si nebere za c´ıl uve´st vsˇechny parametry, ktere´
identifikuj´ı neuronovou s´ıt’, jej´ı r˚uzne´ typy cˇi proces ucˇen´ı. Prˇipomene pouze nejza´kladneˇjˇs´ı
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Obra´zek 3.14: Sche´ma biologicke´ho neuronu.
problematiku a typy s´ıt´ı, prˇedevsˇ´ım ve spojitosti s predikc´ı cˇasovy´ch rˇad.
3.4.1 Doprˇedna´ neuronova´ s´ıt’
Tento typ neuronove´ s´ıteˇ patrˇ´ı mezi nejrozsˇ´ıˇreneˇjˇs´ı, je tomu tak proto, nebot’ jej´ı struktura
je relativneˇ jednoducha´ a osveˇdcˇila se pra´veˇ prˇi r˚uzny´ch proble´mech spojeny´ch s klasifikac´ı
cˇi predikc´ı. Jak vid´ıme na obra´zku 3.15, ma´ tato s´ıt’ neˇkolik vstup˚u, neurony jsou rozdeˇleny
do neˇkolika vrstev a plat´ı, zˇe hrany nejsou orientova´ny do vrstvy prˇedcha´zej´ı, odtud vycha´z´ı
na´zev s´ıteˇ ”doprˇedna´“.
vstup skryté vrstvy
výstupní
vrstva
Obra´zek 3.15: Doprˇedna´ neuronova´ s´ıt’.
Z obra´zku 3.15 je patrne´ rozlozˇen´ı s´ıteˇ, kdy nejprve vstupn´ı vrstva distribuuje hodnoty
ze vstupu skryty´m vrstva´m, jezˇ jsou na´sledova´ny vy´stupn´ı vrstvou. Pocˇet skryty´ch vrstev
je za´visly´ na povaze u´lohy, kterou s´ıt’ ”ˇresˇ´ı“.
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S´ıt’ je slozˇena z neuron˚u. Neuron prˇedstavuje matematicky´ model, jehozˇ cˇinnost lze
popsat vzorcem:
y = f(u) = f(u(−→x )), (3.1)
kde −→x je vektor vstupn´ıch hodnot, u je ba´zova´ funkce a f je aktivacˇn´ı funkce. Specia´ln´ım
prˇ´ıpadem neuronove´ s´ıteˇ je tzv. perceptron, tedy s´ıt’ obsahuj´ıc´ı pouze jeden neuron.
Neuron je tedy charakterizova´n ba´zovou funkc´ı, ktera´ prˇeva´d´ı vstupn´ı vektor −→x na
hodnotu u(−→x ), ktera´ je posle´ze vstupem aktivacˇn´ı funkce. U tohoto typu s´ıteˇ je pouzˇita
linea´rn´ı ba´zova´ funkce:
u = ω0 +
n∑
i=1
ωixi, (3.2)
kde −→x je vektor vstupn´ıch hodnot dane´ho neuronu a −→ω je vektor vah prˇ´ıslusˇny´ch k dany´m
vstup˚um.
Jako aktivacˇn´ı funkce se veˇtsˇinou vyuzˇ´ıva´ bud’ skokova´ aktivacˇn´ı funkce nebo pro pre-
dikci cˇasovy´ch rˇad r˚uzne´ typy spojity´ch funkc´ı, prˇedevsˇ´ım ”sigmoida“, hyperbolicky´ tangens
cˇi linea´rn´ı funkce [12].
Tento typ neuronove´ s´ıteˇ je take´ nazy´va´n ”Neuronova´ s´ıt
’ Backpropagation“ a to podle
metody ucˇen´ı, ktery´ se u n´ı vyuzˇ´ıva´. Algoritmus ”Backpropagation“ je zalozˇen na zpeˇtne´m
sˇ´ıˇren´ı chyby v ra´mci ucˇen´ı s´ıteˇ spojeny´m s u´pravou vah umeˇly´ch neuron˚u. V ra´mci ucˇen´ı jsou
d˚ulezˇite´ parametry jako koeficient ucˇen´ı, jenzˇ ovlivnˇuje rychlost ucˇen´ı a kvalitu vy´sledku,
da´le momentum koeficient, ktery´ napoma´ha´ ucˇ´ıc´ımu algoritmu vyhnout se loka´ln´ım extre´-
mu˚m. Pro kazˇdou u´lohu, na kterou se s´ıt’ ucˇ´ı jsou pak specificke´ dalˇs´ı parametry ucˇen´ı jako
je naprˇ´ıklad pocˇet ”epoch“, pocˇa´tecˇn´ı nastaven´ı vah, pocˇet skryty´ch vrstev a jej´ıch neuron˚u.
Je viditelne´, zˇe problematika neuronovy´ch s´ıt´ı je obsa´hla´, proto podrobneˇjˇs´ı informace lze
nale´zt prˇedevsˇ´ım v [12].
3.4.2 Dalˇs´ı typy neuronovy´ch s´ıt´ı
Prˇedevsˇ´ım v ra´mci predikce cˇasovy´ch rˇad je mozˇno vyuzˇ´ıt dalˇs´ıch typ˚u neuronovy´ch s´ıt´ı,
konkre´tneˇ neuronova´ s´ıt’ s radia´ln´ı ba´zovou funkc´ı. Tato s´ıt ma´ vstupn´ı a skrytou vrstvu s
radia´ln´ımi jednotkami a obvykle linea´rn´ı vy´stupn´ı vrstvu. Ucˇen´ı te´to s´ıteˇ je obvykle rych-
lejˇs´ı, ovsˇem vy´sledna´ s´ıt’ je obvykle pomalejˇs´ı.
Dalˇs´ımi typy s´ıt´ı jsou neuronove´ s´ıteˇ vysˇsˇ´ıch rˇa´du, Elmanova s´ıt’ (rekurentn´ı), Jordanova
s´ıt’ atd. S´ıteˇ a experimenty s nimi na cˇasovy´ch rˇada´ch jsou naprˇ´ıklad zmı´neˇny v [18].
3.4.3 Software neuronovy´ch s´ıt´ı
Software, jenzˇ je zameˇrˇen na neuronove´ s´ıteˇ, existuje cela´ rˇada, at’ uzˇ od profesiona´ln´ıch
placeny´ch rˇesˇen´ı po volneˇ sˇiˇritelne´ na´stroje cˇi knihovny, ktere´ je mozˇne´ vyuzˇ´ıt v ra´mci
dane´ho programovac´ıho jazyka.
Z profesiona´ln´ıch rˇesˇen´ı jsou to prˇedevsˇ´ım Statistica Neural Networks, Neural Con-
nection, NeuroShell a podobneˇ [8]. V ra´mci volneˇ sˇiˇritelne´ho software jsou to JavaNNS,
Emergent, Matlab Neural Network Toolbox apod. V ekonomii lze vyuzˇ´ıt prˇedevsˇ´ım Neural
Connection [8].
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3.4.4 Aplikace v ekonomii
Z [8, 18], plyne mozˇnost vyuzˇit´ı neuronovy´ch s´ıt´ı v oblasti predikce cˇasovy´ch rˇad. Tedy
pra´veˇ v oblasti technicke´ analy´zy. Jak vid´ıme v [8], konkre´tneˇ porovna´n´ı empiricky´ch a
vypocˇ´ıtany´ch dat pomoc´ı neuronove´ s´ıteˇ, vysˇla neuronova´ s´ıt’ s lepsˇ´ım vy´sledkem. Neuro-
nove´ s´ıteˇ lze vsˇak s u´speˇchem vyuzˇ´ıvat i prˇi jiny´ch ”proble´mech“ v ra´mci ekonomie jako
naprˇ´ıklad klasifikace apod.
3.5 Fuzzy mnozˇiny
Fuzzy mnozˇiny spojujeme se zobecneˇn´ım obycˇejny´ch mnozˇin, kdy kazˇde´mu prvku prˇ´ıslusˇ´ı
tzv. stupenˇ prˇ´ıslusˇnosti prvku do dane´ mnozˇiny. Na rozd´ıl od klasicke´ teorie mnozˇin prvek
do dane´ fuzzy mnozˇiny na´lezˇ´ı s urcˇitou mı´rou. Fuzzy mnozˇiny a fuzzy logika, jezˇ je na nich
zalozˇena, se tak v´ıce prˇiblizˇuje klasicke´mu lidske´mu uvazˇova´n´ı, jezˇ neprob´ıha´ v prˇesny´ch
pojmech, ny´brzˇ zahrnuje jistou mı´ru nejistoty, nejednoznacˇnosti cˇi neurcˇitosti [24].
V ra´mci fuzzy logiky jsou vyuzˇ´ıva´ny tzv. lingvisticke´ promeˇnne´, jejichzˇ hodnotami jsou
lingvisticke´ termy 3.16. Teˇmito termy jsou slova z neˇjake´ mnozˇin slov. V ra´mci teorie
fuzzy mnozˇin jsou vyuzˇ´ıva´ny pojmy jako nosicˇ, singleton, ja´dro, norma´ln´ı fuzzy mnozˇina,
rˇezy fuzzy mnozˇiny atd. Jsou take´ definova´ny operace nad teˇmito mnozˇinami jako rovnost,
podmnozˇina, pr˚unik, sjednocen´ı, doplneˇk a podobneˇ [24].
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Obra´zek 3.16: Lingvisticke´ promeˇnne´ a jejich hodnoty - Fuzzy mnozˇiny.
Vyuzˇit´ı fuzzy logiky je jizˇ v dnesˇn´ı dobeˇ sˇiroke´ od r˚uzny´ch pocˇ´ıtacˇovy´ch syste´mu˚, ex-
pertn´ıch syste´mu˚, prˇ´ıstrojove´ techniky, spotrˇebn´ı elektroniky atd. Vyuzˇit´ı fuzzy logiky tak
lze naj´ıt i v oblasti kapita´love´ho trhu [8].
Fuzzy mnozˇiny jsou vyuzˇ´ıva´ny v oblasti expertn´ıch syste´mu˚, ktere´ jsou zalozˇeny na pra-
vidlech. Tyto syste´my jsou vyuzˇ´ıva´ny naprˇ´ıklad v oblasti podpory rozhodova´n´ı cˇi predikce
vy´voje budouc´ıch kurz˚u. Sche´ma obecne´ho fuzzy syste´mu je zna´zorneˇno na obra´zku 3.17.
V ra´mci fuzzifikace jsou rea´lne´ promeˇnne´ prˇevedeny na lingvisticke´ promeˇnne´ repre-
zentuj´ıc´ı dane´ fuzzy mnozˇiny a stupenˇ cˇlenstv´ı v nich. V na´sleduj´ıc´ım kroku ”fuzzy infe-
rence“ jsou aplikova´na pravidla, jejichzˇ vy´stupem jsou lingvisticke´ promeˇnne´ vyjadrˇuj´ıc´ı
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Obra´zek 3.17: Sche´ma fuzzy syste´mu - Fuzzy mnozˇiny.
mı´ru prˇ´ıslusˇnosti do dane´ fuzzy mnozˇiny. V posledn´ım kroku ”defuzzifikace“ jsou tyto lin-
gvisticke´ promeˇnne´ prˇevedeny na rea´lne´ promeˇnne´.
3.6 Evolucˇn´ı algoritmy
Dalˇs´ım konceptem, ktery´ se inspiruje biologi´ı, jsou evolucˇn´ı algoritmy. Oblast evolucˇn´ıch
algoritmu˚ je rozsa´hla´ a je prˇedstavova´na prˇedevsˇ´ım obory jako jsou: geneticke´ algoritmy,
evolucˇn´ı strategie, evolucˇn´ı programova´n´ı, geneticke´ programova´n´ı, klasifikacˇn´ı syste´my atd.
V te´to podkapitole uvedeme za´kladn´ı principy, na nichzˇ jsou zalozˇeny evolucˇn´ı algoritmy a
jejich uplatneˇn´ı prˇi predikci vy´voje akciove´ho trhu. Vycha´z´ıme prˇedevsˇ´ım z [22, 8].
Evolucˇn´ımi algoritmy mu˚zˇeme cha´pat proces, ktery´ ”hleda´“ co nejoptima´lneˇjˇs´ı rˇesˇen´ı
dane´ho proble´mu. Prˇi tomto ”hleda´n´ı“ vyuzˇ´ıva´ nahodilosti, r˚uzny´ch postupu selekce, re-
kombinace a mutace. Krite´riem u´speˇsˇnosti dane´ho jedince, ktery´ prˇedstavuje dany´ vzorek
hledane´ho rˇesˇen´ı, je tzv. ”fitness“. Abychom mohli pouzˇ´ıt evolucˇn´ıch algoritmu˚ je v prvn´ı
rˇadeˇ nutne´ mı´t mozˇnost dany´ proble´m vhodneˇ zako´dovat do chromozomu.
Tato technika se vyuzˇ´ıva´ prˇedevsˇ´ım prˇi hleda´n´ı optima´ln´ıch rˇesˇen´ı, ktera´ jsou za´visla´ na
prˇijaty´ch krite´ri´ıch. V oblasti kapita´lovy´ch trh˚u tak lze evolucˇn´ı algoritmy vyuzˇ´ıt naprˇ´ıklad
prˇi hleda´n´ı optima´ln´ıho portfolia aktiv [8].
3.6.1 Princip
Princip evolucˇn´ıho algoritmu je schematicky zna´zorneˇn na obra´zku 3.18.
Na pocˇa´tku algoritmu je vytvorˇena pocˇa´tecˇn´ı populace jedinc˚u (ti prˇedstavuj´ı poten-
ciona´ln´ı rˇesˇen´ı dane´ho proble´mu). Na´sledneˇ je vyhodnocena fitness kazˇde´ho jedince v po-
pulaci. Z takto ohodnoceny´ch jedinc˚u jsou vybra´n´ı ti, na ktere´ bude aplikova´na mutace cˇi
rekombinace. Pro vy´beˇr jedinc˚u se vyuzˇ´ıva´ neˇkolik metod, nejvy´znamneˇjˇs´ı je tzv. ”ruleta“,
prˇi n´ızˇ maj´ı jedinci s vysˇsˇ´ı fitness veˇtsˇ´ı sˇanci vy´beˇru. Vyuzˇ´ıva´ se take´ tzv. elita´rˇstv´ı, jezˇ
zabezpecˇuje, zˇe jedinci s nejlepsˇ´ı fitness jsou v dalˇs´ı populaci obsazˇeni automaticky.
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Obra´zek 3.18: Sche´ma principu evolucˇn´ı algoritmu.
Operace mutace a krˇ´ızˇen´ı (rekombinace) vytva´rˇej´ı nove´ jedince na podobne´m principu
jako je tomu v biologii. Noveˇ vznikl´ı jedinci jsou pote´ zarˇazeni do nove´ populace. Vy´sˇe
popsany´ proces prob´ıha´ tak dlouho, dokud nen´ı nalezeno rˇesˇen´ı s odpov´ıdaj´ıc´ı fitness a
za´rovenˇ docha´z´ı ke zlepsˇova´n´ı fitness jedinc˚u v populaci (konvergence k optima´ln´ımu rˇesˇen´ı).
Na´sleduje strucˇny´ popis neˇktery´ch technik z oblasti evolucˇn´ıch algoritmu˚ [22]:
geneticke´ algoritmy – chromozom je pevne´ de´lky a obsahuje celocˇ´ıselne´ (bina´rn´ı) hod-
noty, vyuzˇ´ıva´ opera´tory mutace a krˇ´ızˇen´ı, jedna´ se o nejvyuzˇ´ıvaneˇjˇs´ı metodu;
evolucˇn´ı strategie – chromozom obsahuje kromeˇ zako´dovane´ho rˇesˇen´ı take´ tzv. strate-
gicke´ parametry, jezˇ ovlivnˇuj´ı evoluci a mohou se tak vyv´ıjet spolu s dany´m rˇesˇen´ım,
hlavn´ı d˚uraz je kladen na mutaci;
evolucˇn´ı programova´n´ı – chromozom ko´duje graf, je vyuzˇ´ıva´no prˇedevsˇ´ım mutace;
geneticke´ programova´n´ı – c´ılem evoluce je nalezen´ı algoritmu (programu), ktery´ rˇesˇ´ı
danou problematiku, rˇesˇen´ı je reprezentova´no grafem (stromem), vyuzˇ´ıva´ jak krˇ´ızˇen´ı
tak mutaci.
3.6.2 Aplikace v ekonomii
Evolucˇn´ı algoritmy se vyuzˇ´ıvaj´ı prˇedevsˇ´ım prˇi optimalizace struktury portfolia investora.
Jedinci v populaci ko´duj´ı slozˇen´ı portfolia a fitness funkce hodnot´ı jedince podle rizikovosti
dane´ struktury [5].
3.7 Teorie chaosu
Tato teorie je zameˇrˇena na chova´n´ı nelinea´rn´ıch syste´mu˚, ktere´ acˇ se jev´ı jako na´hodne´ azˇ
”chaoticke´“ prˇesto maj´ı skryty´ rˇa´d, j´ımzˇ se rˇ´ıd´ı. Tato teorie je zna´ma´ prˇedevsˇ´ım v oblasti
matematiky a fyziky, kdy pod takovy´m nelinea´rn´ım syste´mem mu˚zˇeme naprˇ´ıklad cha´pat
zemskou atmosfe´ru [6, 4].
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Du˚lezˇity´m pojmem v teorii chaosu je tzv. ”Atraktor“, cozˇ je stavova´ velicˇina definuj´ıc´ı
rovnova´hu syste´mu. Atraktor je stav, do ktere´ho syste´m smeˇrˇuje, ale samotny´ syste´m v neˇm
nesetrva´va´. Atraktor mu˚zˇe by´t bodovy´, cyklicky´ cˇi chaoticky´ [4]. V prˇ´ıpadeˇ chaoticke´ho
atraktoru hovorˇ´ıme o tzv. dynamicke´ rovnova´ze.
Teorii chaosu zde zminˇujeme prˇedevsˇ´ım v souvislosti s predikc´ı cˇasovy´ch rˇad, kdy
mu˚zˇeme zkoumat ”chaoticˇnost“ teˇchto rˇad, naprˇ´ıklad v souvislosti s Hurstovy´m exponen-
tem.
3.8 Klasifikace
Klasifikac´ı rozumı´me proces, kdy na za´kladeˇ vytvorˇene´ho modelu rozdeˇlujeme data do
dany´ch klasifikacˇn´ıch trˇ´ıd. Samotny´ proces klasifikace ma´ dveˇ fa´ze. V prvn´ı fa´zi pomoc´ı
tre´novac´ıch dat vytva´rˇ´ıme model klasifika´toru pomoc´ı metod ”ucˇen´ı“. V druhe´ fa´zi pouzˇ´ı-
va´me dany´ model pro zarˇazen´ı dat do dany´ch trˇ´ıd [14].
Data, ktera´ jsou vyuzˇ´ıva´ny prˇi klasifikaci mus´ı by´t nejdrˇ´ıve upraveny do vhodne´ formy.
Data jsou tak cˇiˇsteˇna (odstraneˇn´ı sˇumu a doplneˇn´ı chybeˇj´ıc´ıch hodnot), da´le jsou odstraneˇna
irelevantn´ı cˇi redundantn´ı data a na´sledneˇ jsou data transformova´na za u´cˇelem prˇizp˚usoben´ı
se klasifikacˇn´ımu modelu, cozˇ znamena´ jejich generalizaci a normalizaci.
V ra´mci klasifikace je mozˇno vyuzˇ´ıt neˇkolik technik cˇi metod. Prˇedevsˇ´ım se jedna´ o
rozhodovac´ı stromy, syste´my rozhodovac´ıch pravidel, statisticke´ modely, naivn´ı Bayesovska´
klasifikace, neuronove´ s´ıteˇ atd.
3.8.1 Bayesovska´ klasifikace
Bayesovska´ klasifikace je zalozˇena na statistice. Konkre´tneˇ predikuje pravdeˇpodobnost prˇ´ı-
slusˇnosti dane´ho vzorku do definovany´ch trˇ´ıd. Bayesovska´ klasifikace je zalozˇena na Ba-
yesoveˇ veˇteˇ, ktera´ hovorˇ´ı o podmı´neˇne´ pravdeˇpodobnosti [14]. Pra´veˇ Bayesova klasifikace,
konkre´tneˇ ”naivn´ı Bayes˚uv klasifika´tor“ je co do vy´konu srovnatelny´ s rozhodovac´ımi stromy
cˇi neuronovy´mi s´ıteˇmi a nav´ıc je vhodny´ pro databa´ze s velky´m objemem dat.
Naivn´ı Bayes˚um klasifika´tor z´ıskal jme´no d´ıky sve´ jednoduchosti, ktera´ je zalozˇena
prˇedevsˇ´ım prˇedpokladu neza´vislosti atribut˚u, ktere´ reprezentuj´ı data, jezˇ chceme klasifi-
kovat. Dalˇs´ım na´strojem jsou Bayesovske´ d˚uveˇrne´ s´ıteˇ prˇedstavuj´ıc´ı graficky´ model vztah˚u
[14].
3.8.2 Klasifikace text˚u
Klasifikace text˚u stejneˇ jako ”obecneˇ“ klasifikace prˇedstavuje proces, ktera´ ma´ dveˇ fa´ze.
V prvn´ı fa´zi je vytvorˇen model klasifika´toru, ktery´ je vytvorˇen ”ucˇen´ım“ cˇi ”tre´nova´n´ım“
na dane´ mnozˇineˇ testovac´ıch hodnot. V druhe´ fa´zi je tento model vyuzˇ´ıva´n pro samotnou
klasifikaci dat. Pod pojmem data v oblasti klasifikace text˚u rozumı´me text, veˇtsˇinou ve
formeˇ dokument˚u [1].
C´ılem klasifikace text˚u je tedy dane´mu textu (dokumentu) prˇiˇradit vhodnou trˇ´ıdu.
Za´kladn´ım proble´mem prˇi te´to klasifikaci je identifikace takovy´ch vlastnost´ı textu, ktere´
jsou relevantn´ı vzhledem k vy´znamu trˇ´ıdy, do ktere´ je klasifikova´n. Prˇi identifikaci teˇchto
vlastnost´ı lze vyuzˇ´ıt neˇktere´ optimalizacˇn´ı techniky zmı´neˇne´ vy´sˇe 3.6.
K tre´nova´n´ı cˇi ucˇen´ı klasifika´toru lze vyuzˇ´ıt neˇkolika metod. Jednou z nich je tzv. ”ucˇen´ı
s ucˇitelem“, kdy je mnozˇina dat rozdeˇlena na tre´novac´ı mnozˇinu a testovac´ı. V tre´novac´ı
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Obra´zek 3.19: Ucˇen´ı s ucˇitelem, sche´ma prˇevzato z [1]
mnozˇineˇ kazˇda´ entita obsahuje jak data urcˇena´ pro klasifikaci, tak oznacˇen´ı trˇ´ıdy, do ktere´
dana´ data patrˇ´ı. Model klasifika´toru se na te´to mnozˇineˇ ”tre´nuje“ a na´sledneˇ je na testo-
vac´ı mnozˇineˇ oveˇrˇena jeho spra´vnost. Sche´ma metody ucˇen´ı s ucˇitelem je zna´zorneˇno na
obra´zku 3.19.
Na obra´zku 3.19 tak vid´ıme, zˇe klasifikace ma´ dveˇ cˇa´sti a to tre´nova´n´ı a samotnou
predikci. Prˇi tre´nova´n´ı vznika´ model klasifika´toru, ktery´ je na´sledneˇ vyuzˇit prˇi predikci.
Mezi zna´me´ klasifikacˇn´ı u´lohy patrˇ´ı naprˇ´ıklad rozhodova´n´ı o tom, zdali dany´ email je
spam cˇi nikoli, klasifikace zpra´v do oblast´ı jako sport, politika apod. Klasifikacˇn´ıch u´loh
existuje neˇkolik a to od klasifikace do v´ıce trˇ´ıd po klasifikaci do trˇ´ıd, ktere´ nejsou vsˇechny
definova´ny na pocˇa´tku samotne´ klasifikace [1].
Velky´ vliv na u´speˇsˇnost klasifikace ma´ vy´beˇr vhodny´ch vlastnost´ı textu a jejich vhodne´
zako´dova´n´ı. Tato problematika je jednou ze ”zaj´ımavy´ch“ oblast´ı samotne´ klasifikace text˚u.
Vy´beˇr vhodny´ch vlastnost´ı a jejich zako´dova´n´ı je za´visle´ prˇedevsˇ´ım na spra´vne´m pochopen´ı
problematiky te´mat trˇ´ıd, do nichzˇ klasifikujeme.
Typicky´m postupem hleda´n´ı vhodny´ch vlastnost´ı textu je metoda ”pokus-omyl“, kdy
na za´kladeˇ provedeny´ch test˚u a jejich vyhodnocen´ı prova´d´ıme u´pravu extrahovany´ch vlast-
nost´ı. Z pocˇa´tku lze extrahovat vsˇechny mozˇne´ vlastnosti, ktere´ jsou v pr˚ubeˇhu testova´n´ı
odstranˇova´ny azˇ je nalezeno optima´ln´ı rˇesˇen´ı. Je trˇeba ovsˇem da´t pozor na obdobny´ proble´m
jako u neuronovy´ch s´ıt´ı a to na tzv. ”prˇetre´nova´n´ı“, kdy klasifika´tor ztra´c´ı schopnost gene-
ralizace a je tedy nepouzˇitelny´ pro ”obecne´“ proble´my [1].
Prˇi postupu ”pokus-omyl“ se vyuzˇ´ıva´ rozdeˇlen´ı dat do dvou mnozˇin. V prvn´ı mnozˇineˇ
jsou data urcˇena pro ”vy´voj“ a v druhe´ data urcˇena pro testova´n´ı u´speˇsˇnosti. Data pro
vy´voj jsou da´le rozdeˇlena na tre´novac´ı data a testovac´ı data, jezˇ slouzˇ´ı pro hleda´n´ı chyb v
ra´mci testovac´ıch dat. Rozdeˇlen´ı mnozˇiny dat je zna´zorneˇno na obra´zku 3.20.
Prˇed samotny´m tre´nova´n´ım a predikc´ı je trˇeba data, ktera´ chceme klasifikovat, upravit
do vhodne´ formy, tak jak je to obecneˇ u klasifikace beˇzˇne´. U klasifikace text˚u se tak jedna´
prˇedevsˇ´ım o [1, 15]:
tokenizace – jsou odstraneˇna interpunkcˇn´ı zname´nka, rˇeteˇzce znak˚u bez oddeˇlovacˇ˚u jsou
povazˇova´na za ”tokeny“;
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Obra´zek 3.20: Rozdeˇlen´ı dat, sche´ma prˇevzato z [1]
normalizace – p´ısmena token˚u (slov) jsou prˇevedena do jednotne´ podoby (bud’ na velka´
cˇi mala´ p´ısmena), slova jsou zkra´cena do za´kladn´ıho tvaru (korˇen slova);
odstraneˇn´ı irelevantn´ıch dat – jsou odstraneˇna slova, jezˇ nemaj´ı vliv na klasifikaci,
jedna´ se prˇedevsˇ´ım o tzv. ”stop slova“ jako naprˇ´ıklad cˇleny, prˇedlozˇky a cˇasto uzˇ´ıvana´
slova.
Z takto upraveny´ch dat jsou posle´ze extrahova´ny zˇa´dane´ vlastnosti, ktere´ jsou vyuzˇity prˇi
klasifikaci.
Co se ty´cˇe extrakce vlastnost´ı z dat (v tomto prˇ´ıpadeˇ z prˇedzpracovane´ho textu), patrˇ´ı
mezi nejjednodusˇsˇ´ı metodu zachycen´ı informace, zdali se dane´ slovo v textu vyskytuje cˇi ni-
koli. Zde ovsˇem vyvsta´va´ proble´m, na jaka´ slova, jejichzˇ vy´skyt chceme zachytit, se zameˇrˇit.
Tato jednoducha´ metoda da´le nezachycuje kontext cˇi vy´znam dane´ veˇty zcela prˇesneˇ, nebot’
chyb´ı zachycen´ı vazeb mezi v´ıce slovy, ktera´ teprve da´vaj´ı veˇteˇ spra´vny´ vy´znam. Proto se
vyuzˇ´ıva´ slozˇiteˇjˇs´ıch technik, jako je tvorba ”bigramu˚“ (dvojic) cˇi ”trigramu˚“, ktere´ jsou
schopny le´pe zachytit kontext dane´ veˇty [1].
Prˇi klasifikaci text˚u jsou tak hlavn´ımi proble´my:
1. identifikace kl´ıcˇovy´ch vlastnost´ı textu
2. spra´vne´ zako´dova´n´ı vlastnost´ı pro potrˇeby vytvorˇen´ı modelu.
3.9 Dolova´n´ı dat
Dolova´n´ım dat cˇi z´ıska´va´n´ım znalost´ı z databa´z´ı rozumı´me obor informacˇn´ıch technologi´ı,
ktery´ je zameˇrˇen na extrakci znalost´ı z velke´ho mnozˇstv´ı dat, analy´zu dat apod. Dolova´n´ı
dat v te´to pra´ci uva´d´ıme prˇedevsˇ´ım proto, zˇe mnohe´ postupy a metody, ktere´ dolova´n´ı dat
vyuzˇ´ıva´ souvis´ı s vy´sˇe uvedeny´mi koncepty z oblasti soft computingu a umeˇle´ inteligence a
to prˇedevsˇ´ım v souvislosti predikc´ı cˇi klasifikac´ı [14].
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Dolova´n´ı dat je relativneˇ nova´ oblast, ktera´ zazˇ´ıva´ rozmach prˇedevsˇ´ım s rozvojem da-
taba´zovy´ch syste´mu˚ a informacˇn´ıch technologi´ı obecneˇ. V neposledn´ı rˇadeˇ je vy´znamny´m
faktorem rozvoj internetu.
Z pohledu predikce vy´voje akciovy´ch trh˚u lze uvazˇovat o vyuzˇit´ı metod z oblasti dolova´n´ı
dat prˇedevsˇ´ım v souvislosti s psychologickou analy´zou. Naprˇ´ıklad klasifikace zpra´v, ktere´
jsou prˇedstavova´ny daty v databa´zi a jejich vliv na pohyb burzy a jeho dalˇs´ı vy´voj je jedna
ze zaj´ımavy´ch oblast´ı uzˇit´ı teˇchto technik.
Kromeˇ vy´sˇe uvedene´ho se dolova´n´ı dat vyuzˇ´ıva´ take´ naprˇ´ıklad v biomedic´ıneˇ, analy´ze
DNA, analy´ze financˇn´ıch dat (klasifikace za´kazn´ık˚u, detekce financˇn´ıch u´nik˚u apod.), tele-
komunikacˇn´ıch dat atd.
V te´to kapitole jsme uvedli teoreticka´ vy´chodiska predikce vy´voje akciove´ho trhu, tedy
prˇedevsˇ´ım metody technicke´ analy´zy a psychologicke´ analy´zy. Da´le jsme uvedli techniky cˇi
metody z oblasti umeˇle´ inteligence cˇi soft computingu, ktere´ lze vyuzˇ´ıt pra´veˇ prˇi technicke´
cˇi psychologicke´ analy´ze.
V dalˇs´ım textu se budeme zaby´vat prˇedevsˇ´ım vyuzˇit´ım uvedeny´ch metod cˇi na´stroj˚u v
oblasti predikce vy´voje akciove´ho trhu. Prˇedevsˇ´ım se zameˇrˇ´ıme na psychologickou analy´zu,
ktere´ nen´ı veˇnova´no tolik pozornosti jako analy´ze technicke´.
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Kapitola 4
Analy´za proble´mu a soucˇasne´
situace
V te´to kapitole se zameˇrˇ´ıme na analy´zu proble´mu predikce vy´voje akciove´ho trhu a to
prˇedevsˇ´ım ve spojitosti vyuzˇit´ı metod a postup˚u z oblasti umeˇle´ inteligence cˇi soft compu-
tingu v ra´mci technicke´ cˇi psychologicke´ analy´zy.
Po teoreticke´ stra´nce budeme navazovat na prˇedchoz´ı kapitolu, v n´ızˇ jsou uvedeny
za´kladn´ı teoreticke´ poznatky z oblasti technicke´ analy´zy, psychologicke´ analy´zy, predikce
cˇasovy´ch rˇad a z oblasti umeˇle´ inteligence.
Uvedeme take´ soucˇasnou situaci v oblasti vyuzˇit´ı vy´sˇe zmı´neˇny´ch metod a to prˇedevsˇ´ım
na za´kladeˇ prac´ı cˇi cˇla´nk˚u, ktere´ se zaby´vaj´ı touto te´matikou. V dalˇs´ıch textu pra´ce se jizˇ
zameˇrˇ´ıme prˇedevsˇ´ım na uzˇit´ı metod v ra´mci psychologicke´ analy´zy.
4.1 Specifika
V te´to podkapitole si shrneme specifika cˇi vlastnosti typicke´ pro u´speˇsˇnou predikci vy´voje
akciove´ho trhu. Prˇedevsˇ´ım si prˇipomenˇme, zˇe u´cˇastn´ıky trhu jsou lide´, kterˇ´ı na dane´m trhu
prova´d´ı obchody a tak ovlivnˇuj´ı kurzy obchodovany´ch titul˚u. Tito lide´ vyuzˇ´ıvaj´ı prˇi predikci
metody, ktere´ jsou inspirova´ny vy´sˇe zmı´neˇny´mi teoriemi. Z vy´sˇe uvedene´ho je tedy zrˇejme´,
zˇe:
• teorie vyuzˇ´ıvane´ prˇi predikci vy´voje akciove´ho trhu jsou mnohdy inspirova´ny procesy
prob´ıhaj´ıc´ımi v prˇ´ırodeˇ (perioda),
• lide´ ”neprˇemy´sˇl´ı“ v prˇesny´ch pojmech,
• pro trˇet´ı osoby se mu˚zˇe zda´t pohyb kurz˚u na trhu chaoticky´,
• pro u´speˇsˇne´ obchodova´n´ı je trˇeba zna´t problematiku trhu,
• lidske´ rozhodova´n´ı je ovlivneˇno aktua´ln´ım psychicky´m stavem a dostupny´mi informa-
cemi,
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samozrˇejmeˇ bychom mohli naj´ıt v´ıce fakt˚u, jezˇ jsou specificke´ pro obchodova´n´ı na burze.
Tyto uvedene´ ale prˇedstavuj´ı za´klad, z ktere´ho budeme v dalˇs´ım vycha´zet.
Nyn´ı si prˇipomenˇme jednotlive´ metody z oblasti umeˇle´ inteligence, ktere´ jsme uvedli v
kapitole 3, a jejich strucˇnou charakteristiku:
neuronove´ s´ıteˇ – inspirace z biologie, konkre´tneˇ inspirace lidsky´m mozkem, ucˇen´ı pomoc´ı
prˇ´ıklad˚u (zkusˇenosti), klasifikace;
fuzzy mnozˇiny a fuzzy logika – stupenˇ prˇ´ıslusˇnosti do dane´ mnozˇiny, expertn´ı syste´my,
pravidla, nejistota;
evolucˇn´ı algoritmy – inspirace z biologie, vy´znam ”nahodilost“, optimalizacˇn´ı u´lohy,
hleda´n´ı rˇesˇen´ı v ra´mci dane´ho stavove´ho prostoru;
dolova´n´ı dat – z´ıska´va´n´ı znalost´ı z databa´z´ı;
teorie chaosu – nelinea´rn´ı syste´my se skryty´m rˇa´dem, rovnova´ha syste´mu.
Z vy´sˇe uvedeny´ch vy´cˇt˚u vid´ıme, zˇe mnohe´ metody z oblasti umeˇle´ inteligence maj´ı ”po-
dobne´“ charakteristiky (vy´chodiska, inspirace), jako metody z oblasti problematiky predikce
vy´voje akciove´ho trhu. Prˇedevsˇ´ım se jedna´ o ”inspiraci z biologie“, neurcˇitost, chaoticˇnost a
z´ıska´va´n´ı informac´ı. V navazuj´ıc´ıch podkapitola´ch prˇibl´ızˇ´ıme propojen´ı jednotlivy´ch metod
z oblasti umeˇle´ inteligence s metodami z oblasti predikce vy´voje akciove´ho trhu.
4.2 Technicka´ analy´za
Princip technicke´ analy´zy je popsa´n v podkapitole 3.1. Ze znalost´ı o technicke´ analy´ze
vyply´va´, zˇe mezi obecneˇ uzˇ´ıvane´ na´stroje technicke´ analy´zy patrˇ´ı prˇedevsˇ´ım [6] trendove´
linie, klouzave´ pr˚umeˇry, ”Bollinger Bands“, ”Directional Movement Index“, ”Price and Vo-
lume Trend“, momentum, ”Money Flow Index“ apod. Tyto metody se neusta´le vyv´ıj´ı a
zdokonaluj´ı a to i prˇesto (nebo pra´veˇ i proto), zˇe existuj´ı argumenty proti technicke´ analy´ze,
jako je naprˇ´ıklad spra´vnost za´kladn´ıch prˇedpoklad˚u technicke´ analy´zy atd.
Tyto metody (a dalˇs´ı) u´zce souvisej´ı s grafickou analy´zou, nebot’ technicka´ analy´za stu-
duje cˇasovou rˇadu dane´ho akciove´ho indexu (titulu) a tu lze zna´zornit grafem, ve ktere´m se
lze sna´ze orientovat. Metody graficke´ analy´zy ”hledaj´ı“ v dane´m grafu vzory, podle ktery´ch
lze usuzovat budouc´ı vy´voj cˇasove´ rˇady. Jiny´mi slovy se tyto metody snazˇ´ı o ”klasifikaci“
dany´ch vzork˚u do zna´my´ch trˇ´ıd vzor˚u a podle vy´sledku te´to klasifikace pak urcˇit budouc´ı
vy´voj. Pra´veˇ slovo klasifikace v te´to problematice hraje vy´znamnou roli.
Pro problematiku rozpozna´va´n´ı (klasifikace) obrazc˚u, p´ısma cˇi podpis˚u se vyuzˇ´ıvaj´ı
neuronove´ s´ıteˇ. Pro predikci vy´voje akciove´ho trhu se vyuzˇ´ıvaj´ı neuronove´ s´ıteˇ take´. Sche´ma
principu vyuzˇit´ı neuronove´ s´ıteˇ je zna´zorneˇno na obra´zku 4.1. Vyuzˇ´ıva´ tzv. cˇasove´ho okna,
kdy na vstupu neuronove´ s´ıteˇ je cˇasoveˇ usporˇa´dana´ posloupnost hodnot. Ucˇen´ı s´ıteˇ prob´ıha´
tak, zˇe se okno posunuje od pocˇa´tku cˇasove´ osy a s´ıt’ se na dany´ch vstupn´ıch hodnota´ch
ucˇ´ı.
Vhodnost pouzˇit´ı neuronovy´ch s´ıt´ı v oblasti technicke´ analy´zy demonstruje naprˇ´ıklad [5]
nebo [13], je trˇeba ovsˇem prˇipomenou, zˇe u´speˇsˇnost pouzˇit´ı neuronovy´ch s´ıt´ı je za´visla´ na
kvaliteˇ ucˇ´ıc´ıho procesu, na povaze proble´mu a na faktorech ovlivnˇuj´ıc´ı nastaven´ı neuronove´
s´ıteˇ.
Dalˇs´ı metodou, kterou lze s u´speˇchem vyuzˇ´ıt prˇi technicke´ analy´ze je fuzzy logika. Jak
je uvedeno v [7], technicˇt´ı analytici vyuzˇ´ıvaj´ıc´ı na´stroje jako trendove´ linie cˇi cenove´ ra´mce
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učení neuronové sítě
na trénovací množině
predikce pomocí časového okna
Obra´zek 4.1: Predikce pomoc´ı neuronove´ s´ıteˇ - sche´ma.
neveˇdomky vyuzˇ´ıvaj´ı metody fuzzy logiky t´ım, zˇe v urcˇity´ch pa´smech nedefinuj´ı jednoznacˇneˇ
dane´ hodnoty. Prˇedevsˇ´ım u na´stroje jako jsou ”Kagi“ linie je toto patrne´. Vyuzˇ´ıvany´mi
na´stroji z oblasti fuzzy logiky jsou tak naprˇ´ıklad Fuzzy Candlesticks.
U technicke´ analy´zy je da´le mozˇne´ vyuzˇ´ıt evolucˇn´ıch algoritmu˚ a to prˇedevsˇ´ım v sou-
vislosti s r˚uzny´mi optimalizacˇn´ımi proble´my (nastaven´ı vah neuron˚u dane´ neuronove´ s´ıteˇ)
apod. Z toho vyply´va´, zˇe v ra´mci technicke´ analy´zy je vhodne´ kombinovat v´ıce metod z
oblasti umeˇle´ inteligence, nebot’ kazˇda´ z nich ma´ sve´ specificke´ zameˇrˇen´ı.
4.3 Fundamenta´ln´ı analy´za
V ra´mci fundamenta´ln´ı analy´zy, lze opeˇt vyuzˇ´ıt fuzzy logiku, nebot’ vy´stupem te´to analy´zy
je mnozˇstv´ı ukazatel˚u, ktere´ charakterizuj´ı dany´ podnik cˇi odveˇtv´ı, a investor (obchodn´ık)
se rozhoduje podle dany´ch ukazatel˚u. Opeˇt, pokud jsme schopni sestrojit pravidla nutna´
pro fuzzy syste´m, mu˚zˇeme vyuzˇ´ıt fuzzy mnozˇin a fuzzy logiky.
Mezi na´stroje vyuzˇ´ıvane´ prˇi technicke´ analy´ze cˇi fundamenta´ln´ı analy´ze patrˇ´ı [6] jak
specializovane´ na´stroje jako naprˇ´ıklad MetaStock, Computrac, Stable, Reuters Money Ne-
twork, Windows On Wall Street, Money Marker, tak na´stroje obecne´ na´stroje cˇi knihovny
pro beˇzˇne´ programovac´ı jazyky cˇi jine´ na´stroje. Naprˇ´ıklad r˚uzne´ moduly pro na´stroje jako
je Matlab, Statistica, Excel atd.
4.4 Psychologicka´ analy´za
V ra´mci psychologicke´ analy´zy lze opeˇt vyuzˇ´ıt metod jako jsou neuronove´ s´ıteˇ cˇi fuzzy logika,
nebot’ i psychologicka´ analy´za a neˇktere´ jej´ı teorie vycha´z´ı z hodnot prˇedstavuj´ıc´ı r˚ust cˇi
pokles trhu cˇi zmeˇny v objemech obchod˚u - tedy z cˇasovy´ch rˇad reprezentuj´ıc´ı tyto hodnoty.
Zde ma´me konkre´tneˇ na mysli Kostolanyho burzovn´ı psychologii zminˇuj´ıc´ı za´vislost zmeˇn
kurz˚u a obchodovany´ch objemu˚ na tom, ktera´ skupina (hra´cˇi cˇi spekulanti) drzˇ´ı veˇtsˇinu
akci´ı na dane´m trhu.
V ra´mci teorie Spekulativn´ıch bublin lze vyuzˇ´ıt prˇ´ıstupy jak z oblasti technicke´ tak
fundamenta´ln´ı analy´zy a to prˇedevsˇ´ım pro samotnou povahu (za´klad) te´to teorie. T´ımto
ma´me na mysli rozd´ıl mezi kurzovou hodnotou a vnitrˇn´ı hodnotou akcie. Pro predikci
kurzove´ hodnoty vyuzˇ´ıva´me technickou analy´zu a pro predikci vnitrˇn´ı hodnoty vyuzˇ´ıva´me
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analy´zu fundamenta´ln´ı. Proto v ra´mci te´to teorie mu˚zˇeme vyuzˇ´ıt prˇedevsˇ´ım neuronove´ s´ıteˇ,
fuzzy logiku a evolucˇn´ı algoritmy.
Dalˇs´ı teori´ı je Keynesova spekulativn´ı teorie. Keynes v ra´mci sve´ spekulativn´ı teorie
povazˇuje za jeden z hlavn´ıch faktor˚u ovlivnˇuj´ıc´ı chova´n´ı akciovy´ch kurz˚u nadmeˇrne´ reakce
na uda´losti, ktere´ mnohdy nejsou dostatecˇneˇ vy´znamne´ a maj´ı jen pomı´jivy´ charakter.
V ra´mci te´to problematiky mu˚zˇeme uvazˇovat o vyuzˇit´ı metod z oblasti dolova´n´ı dat a
klasifikace. Dolova´n´ı dat prˇedevsˇ´ım proto, nebot’ tak mu˚zˇeme hledat pra´veˇ ty uda´losti
(reprezentovane´ zpra´vami), ktere´ acˇ v podstateˇ nevy´znamne´ meˇli podstatny´ vliv na chova´n´ı
burzovn´ıho publika. Klasifikaci v tomto prˇ´ıpadeˇ mu˚zˇeme vyuzˇ´ıt pra´veˇ pro rozhodova´n´ı, zdali
dana´ uda´lost meˇla cˇi nemeˇla vliv na burzovn´ı publikum. V ra´mci klasifikace tak lze opeˇt
vyuzˇ´ıt naprˇ´ıklad neuronove´ s´ıteˇ cˇi jine´ klasifika´tory (naivn´ı Bayes˚uv klasifika´tor).
Pra´ce, ktere´ by se zaby´valy podobnou problematikou, jako je vliv zpra´v na pohyb kurz˚u
jizˇ existuj´ı, jsou jimi naprˇ´ıklad [2] cˇi [10]. Konkre´tneˇ [10] je pro na´sleduj´ıc´ı text pra´ce kl´ıcˇovy´
nebot’ se zaby´va´ podobnou te´matikou, ktere´ bude veˇnova´na prakticka´ cˇa´st te´to pra´ce. Tento
cˇla´nek se zaby´va´ mozˇnost´ı predikce akciove´ho trhu pomoc´ı financˇn´ıch zpra´v. Konkre´tneˇ
ukazuje, zˇe predikce je mozˇna´ v intervalu 20 minut prˇed a po tom, co se dana´ zpra´va stane
verˇejnou. Dalˇs´ı prac´ı, ktera´ hodnot´ı vliv zpra´v na pohyb akciove´ho trhu je naprˇ´ıklad [3],
ktera´ se soustrˇed´ı prˇedevsˇ´ım na rok 1987 a v u´vahu nebere pouze financˇn´ı zpra´vy, ale i
zpra´vy politicke´ apod.
Prˇedevsˇ´ım z [10] tedy vyply´va´, zˇe pouzˇit´ı metod data miningu a klasifikace lze s u´speˇchem
vyuzˇ´ıt pra´veˇ v oblasti psychologicke´ analy´zy. Je ovsˇem ota´zkou, za jaky´ch podmı´nek lze
vyuzˇ´ıt predikci pomoc´ı psychologicke´ analy´zy. Teorie rˇ´ıkaj´ı, zˇe psychologicka´ analy´za je
analy´zou kra´tkodobou, cozˇ [10] potvrzuje. Kde ovsˇem lezˇ´ı hranice mezi kra´tkodobou ana-
ly´zou a dlouhodobou? V te´to pra´ci vyuzˇijeme obdobny´ch postup˚u, jako ve vy´sˇe uvedeny´ch
cˇla´nc´ıch, ale zameˇrˇ´ıme se na delˇs´ı cˇasove´ u´seky.
4.5 Aplikace
Jak tedy vid´ıme, je vyuzˇit´ı metod z oblasti umeˇle´ inteligence v oblasti predikce vy´voje
akciove´ho trhu (ale i jiny´ch trh˚u) vhodne´. Prˇ´ıklad komplexn´ıho vyuzˇit´ı r˚uzny´ch metod je
uveden v [4]. Na obra´zku 4.2 je sche´ma dane´ho syste´mu.
Zprávy
e - obchod
proces rozhodování
fundametální
analýza
psychologická
analýza
Elliotovy vlny
technická analýza
regresní analýza,fuzzy logika,
neuronové sítě, genetické algoritmy
ostatníData
Analýza chaosu
Obra´zek 4.2: Sche´ma syste´mu - prˇevzato z [4].
Ze sche´matu je patrne´, zˇe syste´m je rozdeˇlen jak horizonta´lneˇ, tak vertika´lneˇ. Konkre´tneˇ
horizonta´ln´ı rovina je cˇleneˇna podle analy´z vyuzˇ´ıvany´ch v oblasti predikce vy´voje akciove´ho
trhu, tedy analy´za fundamenta´ln´ı, psychologicka´ a technicka´. Pro kazˇdou z teˇchto metod,
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jak bylo uvedeno vy´sˇe jsou vhodne´ konkre´tn´ı na´stroje z oblasti umeˇle´ inteligence. V rovineˇ
vertika´ln´ı je pak cˇleneˇn´ı mozˇne´ pozorovat prˇedevsˇ´ım u technicke´ analy´zy, kdy je nejprve pro-
vedena analy´za chaoticˇnosti cˇasove´ rˇady, jej´ızˇ vy´sledek je da´le vyuzˇit prˇi technicke´ analy´ze,
a vy´sledek technicke´ analy´zy pote´, spolu s dalˇs´ımi vy´sledky, vstupuje do rozhodovac´ıho
procesu, jezˇ je veˇtsˇinou prˇedstavova´n fuzzy logikou [4].
V dalˇs´ı kapitole navrhneme obdobny´ syste´m, jehozˇ cˇa´sti detailneˇji pop´ıˇseme a zvolenou
cˇa´st naimplementujeme a otestujeme.
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Kapitola 5
Vlastn´ı na´vrhy rˇesˇen´ı, prˇ´ınos
na´vrh˚u rˇesˇen´ı
Tato kapitola se zaby´va´ na´vrhem vlastn´ıho syste´mu pro predikci vy´voje akciove´ho trhu
pomoc´ı technicke´ a psychologicke´ analy´zy, ktery´ vyuzˇ´ıva´ metody a na´stroje z oblasti umeˇle´
inteligence cˇi soft computingu. Na´vrh syste´mu vycha´z´ı z poznatk˚u prˇedchoz´ıch kapitol.
Nejprve tedy navrhneme syste´m, jehozˇ jednotlive´ cˇa´sti da´le podrobneˇ pop´ıˇseme a zd˚u-
vodn´ıme pouzˇit´ı konkre´tn´ıch metod z oblasti umeˇle´ inteligence. V dalˇs´ı cˇa´sti pra´ce se bu-
deme zaby´vat konkre´tn´ım popisem zvolene´ cˇa´sti syste´mu, jej´ı implementac´ı a testova´n´ım.
V za´veˇru kapitoly vyhodnot´ıme prˇ´ınos na´mi navrzˇene´ho syste´mu, jeho vy´hody a nevy´hody.
5.1 Na´vrh rˇesˇen´ı
Na obra´zku 5.1 je zna´zorneˇno sche´ma navrzˇene´ho syste´mu. Oproti sche´matu 4.2 vid´ıme, zˇe
hlavn´ı rozd´ıl je prˇedevsˇ´ım v cˇa´sti psychologicke´ analy´zy, kdy sche´ma na obra´zku 5.1 vyuzˇ´ıva´
k psychologicke´ analy´ze prˇedevsˇ´ım zpra´vy, ktere´ klasifikuje podle toho, jak jsou schopny
ovlivnit pohyb kurzu na dane´m akciove´m trhu.
zprávy
(databáze)
e - obchod
proces rozhodování
fundametální
analýza
psychologická analýza
klasifikace zpráv
technická analýza
fuzzy logika, neuronové 
sítě, genetické algoritmy
ostatní Data
Analýza chaosu
Obra´zek 5.1: Sche´ma navrzˇene´ho syste´mu.
Strucˇny´ popis syste´mu a jeho jednotlivy´ch cˇa´st´ı je na´sleduj´ıc´ı:
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zpra´vy (databa´ze) – zpra´vy z r˚uzny´ch zdroj˚u, ktere´ slouzˇ´ı pro extrakci informac´ı, zpra´vy
jsou vyuzˇ´ıva´ny prˇedevsˇ´ım v ra´mci psychologicke´ analy´zy, ale take´ v ra´mci funda-
menta´ln´ı analy´zy, zpra´vy jsou v ”databa´zi“ ulozˇeny v p˚uvodn´ım i v normalizovane´m
tvaru, nemus´ı se jednat prˇ´ımo o databa´zove´ rˇesˇen´ı, v ra´mci te´to pra´ce jsme naprˇ´ıklad
vyuzˇili ulozˇen´ı zpra´v v podobneˇ XML soubor˚u, zpra´vy jsou u r˚uzny´ch oblast´ı jako
naprˇ´ıklad financˇn´ı, politicke´ apod., pra´veˇ extrakce vhodny´ch vlastnost´ı teprve urcˇuje
vy´znam jednotlivy´ch zpra´v pro danou analy´zu;
psychologicka´ analy´za – tato cˇa´st syste´mu predikuje pohyb kurz˚u na za´kladeˇ zpra´v,
ktere´ klasifikuje podle jejich vlastnost´ı, vyuzˇ´ıva´ klasifika´tor (naivn´ı Bayes˚uv klasi-
fika´tor, neuronova´ s´ıt’ apod.) ktery´ vytva´rˇ´ı tre´nova´n´ım na za´kladeˇ historicky´ch zpra´v,
v ra´mci te´to cˇa´sti tak lze vyuzˇ´ıt metody klasifikace, neuronovy´ch s´ıt´ı, evolucˇn´ı al-
goritmy apod., kriticky´m faktorem pro u´speˇsˇnost klasifika´toru je vhodna´ extrakce
vlastnost´ı z textu (zpra´v);
fundamenta´ln´ı analy´za – obdobneˇ jako u na´vrhu syste´mu v [4] slouzˇ´ı tato cˇa´st pro pre-
dikci vy´voje z pohledu fundamenta´ln´ı analy´zy, ktera´ je v tomto prˇ´ıpadeˇ zalozˇena na
financˇn´ıch zpra´va´ch, ktere´ obsahuj´ı informace o financˇn´ıch ukazatel´ıch dany´ch firem
cˇi obor˚u;
data – prˇedstavuje, obdobneˇ jako zpra´vy, cˇa´st syste´mu, ktera´ slouzˇ´ı pro spra´vu historicky´ch
dat, jezˇ prˇedstavuj´ı historicke´ pohyby kurz˚u na dane´m akciove´m trhu, kromeˇ zmeˇn
kurz˚u zachycuje take´ dalˇs´ı hodnoty, jako pohyby objemu˚ obchod˚u atd., umozˇnˇuje
take´ r˚uzne´ vzorkova´n´ı dat podle pozˇadavk˚u ostatn´ıch cˇa´st´ı syste´mu;
analy´za chaosu – tato cˇa´st syste´mu slouzˇ´ı stejneˇ jako u [4] k identifikace mı´ry chaoticˇnosti
cˇasove´ rˇady, pokud rˇada nevykazuje prˇ´ıliˇs velkou mı´ru chaoticˇnosti, je mozˇne´ po-
kracˇovat v predikci pomoc´ı technicke´ analy´zy, v jine´m prˇ´ıpadeˇ nema´ vy´znam po-
kracˇovat, nebot’ rˇada obsahuje vy´znamneˇ stochastickou slozˇku, ktera´ znesnadnˇuje
predikci;
technicka´ analy´za – tato cˇa´st prˇedstavuje steˇzˇejn´ı cˇa´st syste´mu, vyuzˇ´ıva´ prˇedevsˇ´ım r˚uz-
ny´ch typ˚u neuronovy´ch s´ıt´ı pomoc´ı nichzˇ predikuje budouc´ı vy´voj akciove´ho trhu,
kromeˇ neuronovy´ch s´ıt´ı vyuzˇ´ıva´ take´ evolucˇn´ı algoritmy, prˇedevsˇ´ım pro optimalizaci
nastaven´ı vah v ra´mci neuronove´ s´ıteˇ;
ostatn´ı – prˇedstavuje r˚uzne´ parametry, ktere´ jsou vlozˇeny na za´kladeˇ zkusˇenost´ı uzˇivatele
a slouzˇ´ı pro optimalizaci celkove´ predikce syste´mu;
proces rozhodova´n´ı – na za´kladeˇ vy´stup˚u jednotlivy´ch modul˚u je v ra´mci z´ıska´n´ı ”glo-
ba´ln´ıho“ vy´sledku vyuzˇito fuzzy logiky, jednotlive´ cˇa´sti mohou mı´t r˚uzne´ vy´stupy a
v ra´mci te´to pra´ce tak vznika´ jedno konkre´tn´ı doporucˇen´ı pro uzˇivatele, kromeˇ fuzzy
logiky vyuzˇ´ıva´ take´ evolucˇn´ıch algoritmu˚ pro hleda´n´ı funkc´ı prˇ´ıslusˇnosti jednotlivy´ch
fuzzy mnozˇin;
e-obchod – posledn´ı cˇa´st syste´mu, ktera´ na za´kladeˇ predikovany´ch hodnot generuje na´-
kupn´ı cˇi prodejn´ı signa´ly.
Tak jako je trh dynamicky´ syste´m, tak i na´mi navrzˇeny´ syste´m, jehozˇ c´ılem je predikce
vy´voje akciove´ho trhu, je take´ dynamicky´. Tato ”dynamicˇnost“ je prˇedstavova´na prˇedevsˇ´ım
vyuzˇit´ım evolucˇn´ıch algoritmu˚, kdy jednotlive´ cˇa´sti syste´mu se ”neusta´le“ vyv´ıj´ı, cozˇ je
zobrazeno u popisu jednotlivy´ch cˇa´st´ı.
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5.1.1 Modul pro spra´vu zpra´v
Tato cˇa´st syste´mu slouzˇ´ı pro ostatn´ı navazuj´ıc´ı cˇa´sti. Umozˇnˇuje prˇ´ıstup k dat˚um, uchova´va´
data, aktualizuje databa´zi a prova´d´ı nad daty operace jako je normalizace, cˇiˇsteˇn´ı dat,
odstraneˇn´ı nevhodny´ch dat atd. Sche´ma te´to cˇa´sti je zna´zorneˇno na obra´zku 5.2.
zprávy
(databáze)
zdroj dat
(internet)
robot
(spider)
normalizace,
čištění dat
Obra´zek 5.2: Sche´ma cˇa´sti pro spra´vu databa´ze zpra´v.
Hlavn´ımi akcemi jsou tedy aktualizace databa´ze pomoc´ı robota (spidera) a u´prava dat
(normalizace atd.), princip je na´sleduj´ıc´ı:
aktualizace – je prova´deˇna pomoc´ı robota (tzv. spider), ktery´ procha´z´ı dane´ zdroje na
internetu a ”stahuje“ nove´ zpra´vy do databa´ze, zdroje sami mohou by´t aktualizova´ny
(prˇida´va´ny cˇi odstranˇova´ny), jednou z forem zdroj˚u mu˚zˇou by´t i RSS kana´ly apod.,
c´ılem je aktua´ln´ı databa´ze, d˚uraz je tedy kladen i na rychlost aktualizace;
u´prava dat – je take´ jednou za hlavn´ıch cˇinnost´ı (metod) tohoto modulu, prˇedevsˇ´ım jsou
odstraneˇna nerelevantn´ı data (naprˇ´ıklad zpra´vy, ktere´ neobsahuj´ı v teˇle zˇa´dny´ obsah),
texty jsou normalizova´ny (prˇevedeny na mala´ p´ısmena, odstraneˇna slova, ktera´ nemaj´ı
vliv na vy´znam - spojky, prˇedlozˇky, slova jsou prˇevedena do za´kladn´ıho tvaru), uka´zka
u´pravy dat je na obra´zku 5.3.
NEW SUBWAY ENTRANCE.; First Avenue 
Association Wants One on East Fifty-third Street.
new subway entranc first avenu associ 
want one east fifty-third street
Obra´zek 5.3: U´prava dat.
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5.1.2 Modul pro psychologickou analy´zu
Tento modul slouzˇ´ı pro klasifikaci zpra´v do trˇ´ıd, ktere´ prezentuj´ı vliv zpra´v na pohyb kurz˚u
na akciove´m trhu. Ke klasifikaci je mozˇne´ vyuzˇ´ıvat neˇkolika na´stroj˚u cˇi metod. Jednou z
nich jsou neuronove´ s´ıteˇ nebo r˚uzne´ klasifika´tory zalozˇene´ na pravdeˇpodobnosti. V te´to
pra´ci uvazˇujeme prˇedevsˇ´ım tzv. naivn´ı Bayes˚uv klasifika´tor. Sche´ma cˇinnosti modulu je
zna´zorneˇno na obra´zku 5.4.
+-
0
+-
0
state take asset bankrupt deposit n.y. firm owe tax former head miss...
pari hope stabil end exchang pur chas...
foreign buy berlin dutch swiss purchas influenc stock market price...
(asset, bankrupt), (end, exchang), (influenc, stock),...
klasifikace
evoluce
parametrů
klasifikace
Obra´zek 5.4: Sche´ma cˇa´sti pro psychologickou analy´zu.
Na obra´zku 5.4 jsou zna´zorneˇny dveˇ cˇa´sti. Samotna´ klasifikace v prave´ cˇa´sti obra´zku
prˇedstavuje samotnou funkcˇnost klasifika´toru. Nejprve jsou z dany´ch zpra´v extrahova´ny
vlastnosti nutne´ pro klasifikaci a pote´ jsou tyto zpra´vy (reprezentovane´ extrahovany´mi
vlastnostmi) klasifikova´ny pomoc´ı klasifika´toru. V leve´ cˇa´sti obra´zku je zna´zorneˇno vyuzˇit´ı
evolucˇn´ıch algoritmu˚ prˇi optimalizaci klasifika´toru. Klasifika´tor je v prve´ rˇadeˇ charakte-
rizova´n r˚uzny´mi parametry, jejichzˇ vhodne´ nastaven´ı je pra´veˇ c´ılem vyuzˇit´ı evolucˇn´ıch
algoritmu˚, v ra´mci evoluce se take´ vyv´ıj´ı mnozˇina konkre´tn´ıch vlastnost´ı, ktere´ jsou ex-
trahova´ny z textu a jsou pote´ vyuzˇity prˇi samotne´ klasifikaci. Dı´ky tomuto principu je
tento podsyste´m dynamicky´ - reaguje tedy na zmeˇny ve skladbeˇ zpra´v a prˇizp˚usobuje se
tak konkre´tn´ım podmı´nka´m.
5.1.3 Modul pro fundamenta´ln´ı analy´zu
U´cˇelem tohoto modulu je extrakce informac´ı z financˇn´ıch zpra´v. Jedna´ se prˇedevsˇ´ım o
zpra´vy zachycuj´ıc´ı financˇn´ı situaci konkre´tn´ıch podnik˚u p˚usob´ıc´ıch v dane´m oboru. Podobneˇ
jako u modulu pro psychologickou analy´zu ma´ i tento dveˇ cˇa´sti. Jedna cˇa´st prˇedstavuje
samotnou funkcˇnost modulu, kdy jsou z dany´ch zpra´v extrahova´ny data a jsou odhadova´ny
financˇn´ı ukazatele. Druha´ cˇa´st slouzˇ´ı pro evoluci r˚uzny´ch parametr˚u, ktere´ slouzˇ´ı pro vhodne´
nastaven´ı jak extrakce vlastnost´ı z textu tak samotny´ch vy´pocˇt˚u.
5.1.4 Modul pro technickou analy´zu
Tento modul, ktery´ prˇedstavuje jednu ze steˇzˇejn´ıch cˇa´st´ı syste´mu slouzˇ´ı pro predikci vy´voje
cˇasove´ rˇady pomoc´ı neuronovy´ch s´ıt´ı. Konkre´tneˇ na za´kladeˇ historicky´ dat pohyb˚u kurz˚u
cˇi objemu prodeje jsou predikova´na data budouc´ı. V ra´mci nastaven´ı (cˇi vy´stupu) je mozˇne´
data r˚uzny´m zp˚usobem vzorkovat a podle toho se zameˇrˇit na r˚uzna´ cˇasova´ obdob´ı. Sche´ma
cˇinnosti modulu je zna´zorneˇno na obra´zku 5.5.
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Tento modul se opeˇt skla´da´ ze dvou cˇa´st´ı. V jedne´ se d´ıky pouzˇit´ı evolucˇn´ıch algoritmu
v kombinaci s metodou ucˇen´ı ”zpeˇtne´ho sˇ´ıˇren´ı chyby“ vyv´ıj´ı lepsˇ´ı neuronova´ s´ıt
’. Druha´ cˇa´st
slouzˇ´ı k samotne´ predikci pomoc´ı cˇasove´ho okna.
predikce
evoluce
parametrů
sítě
Obra´zek 5.5: Sche´ma cˇa´sti pro technickou analy´zu.
Princip evoluce v ra´mci neuronovy´ch s´ıt´ı spocˇ´ıva´ v kombinaci na´hodne´ho nastaven´ı vah
u jednotlivy´ch neuron˚u a s na´sledny´m ”doucˇen´ım“ pomoc´ı klasicke´ metody ucˇen´ı. V ra´mci
evoluce se take´ vyv´ıj´ı r˚uzne´ parametry jako je naprˇ´ıklad velikost cˇasove´ho okna a jeho
prˇesna´ podoba, pocˇet cˇasovy´ch oken apod. Nejsilneˇjˇs´ı jedinec z populace pak ve vhodne´m
cˇasove´m okamzˇiku nahrazuje instanci neuronove´ s´ıteˇ vyuzˇ´ıvanou prˇi predikci.
5.1.5 Modul pro rozhodovac´ı cˇa´st syste´mu
Tento modul slouzˇ´ı pro z´ıska´n´ı ”globa´ln´ıho“ vy´sledku na za´kladeˇ vy´sledk˚u jiny´ch modul˚u
syste´mu. Je zalozˇen na fuzzy logice a opeˇt se skla´da´ ze dvou cˇa´st´ı. Prvn´ı cˇa´st slouzˇ´ı pro
samotny´ proces rozhodova´n´ı v ra´mci syste´mu, kdy na za´kladeˇ vstupn´ıch dat a procesu
fuzzyfikace jsou z´ıska´ny mı´ry prˇ´ıslusˇnosti do jednotlivy´ch fuzzy mnozˇin. V ra´mci aplikace
pravidel je z´ıska´na vy´sledna´ fuzzy mnozˇina spolu s mı´rou prˇ´ıslusˇnosti, ze ktere´ je procesem
defuzzyfikace z´ıska´na konkre´tn´ı hodnota. Druha´ cˇa´st slouzˇ´ı pro evoluci fuzzy syste´mu - jsou
hleda´ny optima´ln´ı funkce prˇ´ıslusˇnosti za za´kladeˇ ”nejcˇerstveˇjˇs´ıch“ dat. Opeˇt nejsilneˇjˇs´ı jedi-
nec z populace fuzzy syste´mu˚ ve vhodne´m okamzˇiku nahrazuje instanci pra´veˇ vyuzˇ´ıvane´ho
fuzzy syste´mu.
proces rozhodování
evoluce
parametrů
fuzzy systému
0.1 2.3210.6
4.08
Obra´zek 5.6: Sche´ma cˇa´sti pro rozhodova´n´ı.
Na obra´zku je zachyceno sche´ma rozhodovac´ı cˇa´sti syste´mu spolu s evoluc´ı vhodny´ch
funkc´ı prˇ´ıslusˇnosti a dalˇs´ıch parametr˚u.
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Na ”globa´ln´ı“ u´rovni prob´ıha´ evoluce na´sledovneˇ. V ra´mci nizˇsˇ´ıch vrstev syste´mu, jako je
naprˇ´ıklad modul psychologicke´, fundamenta´ln´ı a technicke´ analy´zy prob´ıha´ evoluce, jej´ımzˇ
vy´sledkem jsou nejsilneˇjˇs´ı jedinci, kterˇ´ı jsou adepti na nahrazen´ı sta´vaj´ıc´ıch instanc´ı, prˇesto
k nahrazen´ı nedocha´z´ı okamzˇiteˇ. Vysˇsˇ´ı u´rovneˇ syste´mu se mus´ı teˇmto novy´m instanc´ım
prˇizp˚usobit, proto je nejprve provedena evoluce na vysˇsˇ´ı u´rovni, prˇi n´ızˇ jsou vyuzˇ´ıva´na
data a vy´stupy z budouc´ıch instanc´ı. Teprve pote´, co jsou na vsˇech u´rovn´ıch optimalizova´ny
parametry jednotlivy´ch instanc´ı a jsou vytvorˇeni d´ıky evoluci ”lepsˇ´ı“ jedinci, jsou v ra´mci
syste´mu nahrazeny vsˇechny sta´vaj´ıc´ı instance novy´mi. Toto je zna´zorneˇno na obra´zku 5.7.
evoluce klasifikátoru
evoluce neurnové sítě
evluce fund. parametrů
evoluce
rozhodovací
části
použití
jednotlivých instancí
v systému
čas
Obra´zek 5.7: Sche´ma hierarchie evoluc´ı.
5.1.6 Na´vrh vybrane´ cˇa´sti syste´mu
Vybranou cˇa´st´ı, ktera´ je implementova´na v ra´mci pra´ce je cˇa´st pro spra´vu zpra´v a modul
pro psychologickou analy´zu. Cˇa´sti jsou zvy´razneˇny na obra´zku 5.8.
zprávy
(databáze)
e - obchod
proces rozhodování
fundametální
analýza
psychologická analýza
klasifikace zpráv
technická analýza
fuzzy logika, neuronové 
sítě, genetické algoritmy
ostatní Data
Analýza chaosu
Obra´zek 5.8: Zna´zorneˇn´ı vybrane´ cˇa´sti syste´mu pro implementaci a testova´n´ı.
Konkre´tneˇ se v ra´mci jednotlivy´ch cˇa´st´ı jedna´ o:
zpra´vy – je realizova´na cˇa´st pro z´ıska´va´n´ı zpra´v z internetu (trˇ´ıda Webspider, pomoc´ı
struktury stra´nky je tato procha´zena a jsou ukla´da´ny vhodne´ zpra´vy do databa´ze,
v ra´mci tohoto modulu je take´ realizova´na cˇa´st pro u´pravu dat jako je normalizace
atd. (trˇ´ıda DataCleaner, realizace je zameˇrˇena pouze na cˇa´sti souvisej´ıc´ı s mode-
lem prˇedstavuj´ıc´ı psychologickou analy´zu, tj. nen´ı realizova´na cˇa´st pro spra´vu zpra´v
urcˇeny´ch pro fundamenta´ln´ı analy´zu;
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psychologicka´ analy´za – je realizova´n modul pro klasifikaci zpra´v do trˇ´ıd podle pohybu
kurzu dane´ho titulu (indexu), vyuzˇ´ıva´ naivn´ıho Bayesovske´ho klasifika´toru, jedna´ se
o trˇ´ıdu NBClassifier, ktera´ obsahuje metody pro tre´nova´n´ı (ucˇen´ı) klasifika´toru, pro
samotnou klasifikaci a dalˇs´ı.
Sche´mata trˇ´ıd DataCleaner, Webpsider a Pageparser jsou zna´zorneˇna na obra´zku 5.9.
DataCleaner
processFile()
processFolder()
clearChildren()
Webspider
proceed()
Pageparser
identifiers
doc
yearLimit
monthLimit
dayLimit
month
day
url
cssIdentifiersUrl
cssIdentifiersPage
year
yearLimit
monthLimit
dayLimit
articleLimit
articleCount
urlLimit
parser
parse()
printXML()
openwriteXMLclose()
appendXML()
Obra´zek 5.9: Trˇ´ıda DataCleaner, Webspider a Pageparser.
V ra´mci trˇ´ıdy DataCleaner jsou vy´znamne´ prˇedevsˇ´ım na´sleduj´ıc´ı metody:
processFile() – tato metoda vytvorˇ´ı z dane´ho souboru XML strom a na kazˇdy´ textovy´
uzel stromu zavola´ metodu clearChildren();
processFolder() – metoda ”projde“ obsah dane´ slozˇky na kazˇdy´ soubor ve slozˇce zavola´
metodu processFile();
clearChildren() – metoda znormalizuje textovy´ obsah dane´ho XML elementu, nejprve
prˇevede vsˇechna p´ısmena na ma´la p´ısmena, pote´ prˇevede slova do za´kladn´ıho tvaru a
odstran´ı tzv. ”stop“ slova a interpunkci, na za´veˇr ulozˇ´ı XML strom do nove´ho souboru.
Trˇ´ıda Webspider je vyuzˇ´ıva´na pro stahova´n´ı novy´ch zpra´v z internetu, konkre´tneˇ ob-
sahuje jednu metodu:
proceed() – tato metoda na za´kladeˇ prˇedany´ch parametr˚u, jako je URL cˇi hloubka zanorˇen´ı,
procha´z´ı dany´ ”web“ a pokud se dostane na nejnizˇsˇ´ı u´rovenˇ (stra´nka prˇedstavuje da-
nou zpra´vu) zavola´ objekt pro extrakci informac´ı ze stra´nky a jejich ulozˇen´ı do souboru
XML,
kromeˇ toho tato trˇ´ıda obsahuje rˇadu promeˇnny´ch, ktere´ urcˇuj´ı adresu webu, r˚uzna´ limitn´ı
omezen´ı jak pro datum cˇi adresu dane´ stra´nky.
Trˇ´ıda Pageparser prˇedstavuje na´stroj pro extrakci informac´ı ze stra´nky je a jejich
ulozˇen´ı do XML souboru. Prˇedevsˇ´ım se jedna´ o metody:
parse() – metoda na za´kladeˇ ko´du internetove´ stra´nky a CSS selektor˚u vytvorˇ´ı XML strom
reprezentuj´ıc´ı obsah vybrany´ch cˇa´st´ı stra´nky;
printXML() – metoda vytiskne na standardn´ı vy´stup reprezentaci XML stromu;
openwriteXMLclose() – metoda otevrˇe dany´ soubor, ulozˇ´ı do neˇj reprezentaci XML stromu
a soubor uzavrˇe;
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appendXML() – metoda vola´ metodu parse() pro vytvorˇen´ı XML reprezentace dane´ stra´nky,
ktera´ je pote´ prˇipojena k dane´mu souboru,
kromeˇ vy´sˇe uvedeny´ch metod trˇ´ıda obsahuje promeˇnne´ pro ulozˇen´ı data dany´ch zpra´v cˇi
jejich omezen´ı.
Funkcˇnost modulu psychologicke´ analy´zy je reprezentova´na trˇ´ıdami NBClassifier a
LabeledFeatureSet, ktere´ jsou zna´zorneˇny na obra´zku 5.10. Prˇipomenˇme, zˇe tyto trˇ´ıdy
prˇedstavuj´ı funkcˇnost naivn´ıho Bayesovske´ho klasifika´toru. V ra´mci vybrane´ cˇa´sti syste´mu
nen´ı rˇesˇena problematika evoluce klasifika´toru, jak bylo zmı´neˇno vy´sˇe.
NBClassifier
appendChildren()
appendFromXMLtoList()
XMLfilesToList()
CSVfileToList()
generateDateList()
analyzeLFS()
analyzeLD()
news_features_prep()
news_features()
getLabeledFeatureSetListX()
get_class_X()
LabeledFeatureSet
lfs_list
date_list
csv_dict
instance
news_per_day
createLFSbigrams()
createLFS()
classifyDay()
train()
trainDay()
showMIF()
feature_set_list
label_dict
date_list,...
Obra´zek 5.10: Trˇ´ıda NBClassifier a LabeledFeatureSet.
Trˇ´ıda LabeledFeatureSet slouzˇ´ı pro prˇ´ıpravu dat pro samotnou instanci klasifika´toru.
Popis metod prˇibl´ızˇ´ı funkcˇnost te´to trˇ´ıdy:
XMLfilesToList() – metoda slouzˇ´ı pro prˇeveden´ı dany´ch XML soubor˚u do promeˇnne´ typu
seznam (list), vola´ prˇi tom metodu appendFromXMLtoList(), promeˇnny´mi seznamu
jsou slovn´ıky (heterogenn´ı datovy´ typ);
appendFromXMLtoList() – vytvorˇ´ı XML strom z dane´ho souboru a na kazˇdy´ uzel stromu
zavola´ metodu appendChildren();
appendChildren() – dany´ uzel stromu je prˇeveden na polozˇku prˇedane´ho slovn´ıku;
CSVfileToList() – prˇevede dany´ CSV soubor obsahuj´ıc´ı data o historicky´ch pohybech
kurz˚u dane´ho indexu na promeˇnnou datove´ho typu vy´cˇet (slovn´ık);
generateDateList() – vygeneruje seznam dat (datum) v dane´m cˇasove´m intervalu;
analyzeLFS(), analyzeLD() – metody slouzˇ´ı pro z´ıska´n´ı statistik nad dany´mi seznamy;
newsi features prep(), news features() – tato skupina metod slouzˇ´ı pro extrakci vlast-
nost´ı z textu, metod je v´ıce pra´veˇ podle dane´ho zp˚usobu reprezentace vlastnost´ı;
getLabeledFeatureSetListX() – metoda vrac´ı seznam promeˇnny´ch reprezentuj´ıc´ı jak ex-
trahovane´ vlastnosti z text˚u tak jim prˇiˇrazene´ trˇ´ıdy;
get class X() – metody na za´kladeˇ parametr˚u vrac´ı trˇ´ıdy, ktere´ jsou pote´ prˇiˇrazeny
dany´m zpra´va´m,
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kromeˇ vy´sˇe uvedeny´ch zpra´v tato trˇ´ıda obsahuje promeˇnne´ pro reprezentaci vy´sˇe uve-
deny´ch seznamu˚ cˇi slovn´ık˚u, ktere´ slouzˇ´ı pro ulozˇen´ı extrahovany´ch vlastnost´ı ze zpra´v
a jim prˇiˇrazeny´ch trˇ´ıd.
Trˇ´ıda NBClassifier je steˇzˇejn´ı trˇ´ıdou navrzˇene´ho syste´mu, vyuzˇ´ıva´ objektu vy´sˇe uve-
dene´ trˇ´ıdy LabeledFeatureSet. Trˇ´ıda implementuje na´sleduj´ıc´ı metody:
createLFSbigrams() – metoda vytvorˇ´ı seznamy hodnot reprezentuj´ıc´ı zpra´vy, pohyby
kurz atd., v ra´mci extrakce vlastnost´ı ze zpra´v jsou vyuzˇ´ıva´ny metody, jejichzˇ vy´sledky
jsou reprezentova´ny bigramy; metoda slouzˇ´ı pro ”inicializaci“ veˇtsˇiny potrˇebny´ch
promeˇnny´ch prˇed samotny´m tre´nova´n´ım klasifika´toru;
createLFS() – obdobneˇ jako prˇedchoz´ı metoda, tato take´ slouzˇ´ı pro inicializaci veˇtsˇiny
potrˇebny´ch dat (reprezentovany´ch seznamy), ktere´ pote´ slouzˇ´ı pro tre´novan´ı a samot-
nou klasifikaci;
classifyDay() – metoda slouzˇ´ı pro klasifikaci zpra´v z dane´ho dne, na za´kladeˇ klasifikace
jednotlivy´ch zpra´v vrac´ı globa´ln´ı vy´sledek za cely´ den;
train() – metoda slouzˇ´ı pro tre´nova´n´ı klasifika´toru na za´kladeˇ vytvorˇeny´ch seznamu˚ dat
(tre´novac´ı a testovac´ı);
trainDay() – metoda slouzˇ´ı pro tre´nova´n´ı klasifika´toru, je kladen d˚uraz na tre´nova´n´ı podle
dn˚u.
5.1.7 Implementace vybrane´ cˇa´sti syste´mu
Implementacˇn´ım jazykem je jazyk Python [19]. Jedna´ se o skriptovac´ı, dynamicky´, ob-
jektovy´, silneˇ typovany´ jazyk. Prˇednost´ı toho programovac´ıho jazyka jsou vysokou´rovnˇove´
datove´ typy jako seznam (list), slovn´ık (heterogenn´ı datovy´ typ). V ra´mci implementace
byly vyuzˇity vlastnosti jazyka umozˇnˇuj´ıc´ı objektoveˇ orientovany´ prˇ´ıstup a vysokou´rovnˇove´
datove´ typy a operace s nimi spojene´.
Zdrojove´ soubory byly rozdeˇleny do modul˚u, kde kazˇda´ trˇ´ıda byla umı´steˇna v samo-
statne´m modulu. Konkre´tneˇ se jedna´ o:
classifier.py – tento modul prˇedstavuje implementaci trˇ´ıdy NBClassifier v jazyce Py-
thon;
labeledFeatureSet.py – tento modul je implementac´ı trˇ´ıdy LabeledFeatureSet;
dataCleaner.py – modul implementuj´ıc´ı trˇ´ıdu DataCleaner, v jazyce Python;
webspider.py – modul implementuj´ıc´ı trˇ´ıdu Webspider;
pageparser.py – modul implementuj´ıc´ı trˇ´ıdu Pageparser.
Pro samotne´ testova´n´ı slouzˇ´ı skript test.py, v ra´mci ktere´ho lze nastavit parametry
pro jednotlive´ objekty vy´sˇe uvedeny´ch trˇ´ıd. Prˇi implementaci byl vyuzˇit modul nltk, ktery´
umozˇnˇuje zpracova´n´ı rˇeteˇzc˚u a text˚u pra´veˇ pro ”analy´zu“ prˇirozene´ho jazyka v jazyce Py-
thon [1].
Zdrojove´ soubory jsou ulozˇeny na prˇilozˇene´m CD. Implementace spolu s testova´n´ı byly
provedeny na operacˇn´ım syste´mu Ubuntu Linux (ja´dro 2.6.31-21).
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5.1.8 Testova´n´ı
Tato podkapitola se zaby´va´ problematikou testova´n´ı implementovane´ho rˇesˇen´ı. V ra´mci
testovan´ı byly meˇneˇny r˚uzne´ parametry a byla meˇrˇena u´speˇsˇnost predikce zvolene´ho mo-
delu. Je trˇeba prˇipomenout, zˇe pra´veˇ optima´ln´ı nastaven´ı parametr˚u je ota´zkou r˚uzny´ch
optimalizacˇn´ıch technik, mezi ktere´ patrˇ´ı zmı´neˇne´ evolucˇn´ı algoritmy. Tato cˇa´st syste´mu,
zaby´vaj´ıc´ı se optimalizac´ı parametr˚u klasifika´toru ovsˇem implementova´na nebyla a proto
da´le zmı´neˇne´ vy´sledky nelze povazˇovat za ”optima´ln´ı“.
V ra´mci testova´n´ı jsme se zameˇrˇili na na´sleduj´ıc´ı parametry:
pocˇet zpra´v za den – je zrˇejme´, zˇe predikovana´ hodnota, resp. jej´ı kvalita, je za´visla´
na pocˇtu zpra´v za dany´ den, teˇzˇko lze naprˇ´ıklad predikovat pohyb kurzu, pokud jej
predikujeme na za´kladeˇ jedne´ zpra´vy;
extrahovane´ vlastnosti z textu – nejslozˇiteˇjˇs´ı stra´nka test˚u, extrahovane´ vlastnosti jsou
za´kladn´ım a nejd˚ulezˇiteˇjˇs´ım parametrem prˇi klasifikaci text˚u, obt´ızˇnost extrakce vhod-
ny´ch vlastnost´ı lze povazˇovat za problematiku prˇesahuj´ıc´ı u´rovenˇ diplomove´ pra´ce a
proto jsme se v ra´mci te´to pra´ce zameˇrˇili na ”jednodusˇsˇ´ı rˇesˇen´ı“ ktere´ je prˇedstavova´no:
• intuitivn´ım definova´n´ım za´kladn´ıch ekonomicky´ch cˇi financˇn´ıch slov, ktera´ bu-
deme v ra´mci klasifikovane´ho textu vyhleda´vat,
• intuitivn´ım definova´n´ım citoveˇ zabarveny´ch slov - at’ uzˇ pozitivn´ıch cˇi nega-
tivn´ıch,
• omezova´n´ı teˇchto mnozˇin za u´cˇelem z´ıska´n´ı informac´ı o vlivu na predikci,
uka´zka teˇchto mnozˇin je v prˇ´ıloze A,
velikost dat – zde ma´me na mysli prˇedevsˇ´ım cˇasove´ omezen´ı testovac´ı a tre´novac´ı mnozˇiny
(naprˇ´ı. interval 2-5 let);
dalˇs´ı parametry – naprˇ´ıklad pocˇet klasifikovany´ch trˇ´ıd atd., teˇmto se ovsˇem vzhledem
k vy´sledk˚um nebylo vhodne´ v´ıce veˇnovat.
Testova´n´ı bylo provedeno na operacˇn´ım syste´mu Ubuntu Linux (ja´dro 2.6.31-21). V
ra´mci testova´n´ı jsme meˇrˇili u´speˇsˇnost predikce na mnozˇineˇ testovac´ıch dat. Testovac´ı data
byla z´ıska´ny z na´sleduj´ıc´ıch zdroj˚u:
• http://spiderbites.nytimes.com/ - Main Index - Site Map - NYTimes.com - zpra´vy
pro klasifikaci,
• http://finance.yahoo.com - Yahoo! Finance - Business Finance, Stock Market, Quotes,
News - soubor s historicky´mi hodnotami pohybu indexu Dow Jones,
jelikozˇ data uvedena´ na teˇchto adresa´ch podle´haj´ı smluvn´ım podmı´nka´m, je potrˇeba si je
pro testova´n´ı skript˚u sta´hnout ”indivua´lneˇ“. U zpra´v postacˇ´ı vyuzˇ´ıt robota pro stazˇen´ı
zpra´v s vhodnou adresou.
Mezi dalˇs´ı parametry patrˇ´ı prˇedevsˇ´ım ”limit kurzu“, t´ım ma´me na mysli minima´ln´ı
zmeˇnu kurzu za den (rozd´ıl mezi otev´ırac´ı a uzav´ırac´ı hodnotou). Jak vid´ıme na obra´zku 5.11,
je drtiva´ veˇtsˇina denn´ıch zmeˇn bl´ızka´ nule.
Na´sleduje neˇkolik graf˚u, ktere´ popisuj´ı testova´n´ı zmeˇn r˚uzny´ch parametr˚u.
Tento jev, kdy veˇtsˇina hodnot je bl´ızka´ nule nen´ı vhodny´ pro tre´nova´n´ı klasifika´toru,
nebot’ prˇ´ıliˇs mnoho dat je obsazˇeno bl´ızko nuly a tak nejsou vhodne´ pro tre´nova´n´ı. Proto
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Obra´zek 5.11: Pocˇet dn˚u s danou denn´ı zmeˇnou kurzu, 1928-1929.
byl zaveden parametr ”limit kurzu“ ktery´ urcˇuje minima´ln´ı absolutn´ı hodnotu zmeˇny kurzu
za den, aby tato byla vyuzˇita prˇi klasifikaci.
Obra´zek 5.12 zna´zornˇuje vy´sledky test˚u prˇi ”limit kurzu“ rovnu nule. Tj. v ra´mci
tre´nova´n´ı jsou vyuzˇity vsˇechny hodnoty - i ty bl´ızke´ nule.
Obra´zek 5.12: Test - minima´lneˇ 6 zpra´v za den, limit kurzu prˇi ucˇen´ı 0.0, minima´ln´ı pocˇet
bigramu˚ 1, 1928-1931 (vlevo) 1961-64 (vpravo).
Obra´zek 5.13 zna´zornˇuje testova´n´ı prˇi na´sleduj´ıc´ıch parametrech - mimina´ln´ı pocˇet
zpra´v za den: 6, limit zmeˇny kurzu prˇi ucˇen´ı: 0.4, minima´ln´ı pocˇet bigramu˚: 1, v roz-
mez´ı let 1928-1929. Bylo provedenou pouze 10 test˚u, nebot’ jizˇ z vy´sledk˚u teˇchto test˚u je
patrne´, zˇe parametry nejsou nastaveny spra´vneˇ, nebot’ u´speˇsˇnost nedosahuje pr˚umeˇrneˇ ani
50%.
Obra´zek 5.14 zna´zornˇuje testova´n´ı prˇi na´sleduj´ıc´ıch parametrech - mimina´ln´ı pocˇet
zpra´v za den: 6, limit zmeˇny kurzu prˇi ucˇen´ı: 0.2, minima´ln´ı pocˇet bigramu˚: 1, v rozmez´ı
let 1928-1929. Opeˇt vid´ıme, zˇe u´speˇsˇnost syste´mu s teˇmito parametry je n´ızka´ a vy´stup
je prakticky na´hodny´ (hodnoty kol´ısaj´ı od 0% po 100%). Vı´ce test˚u s teˇmito parametry
nebylo prova´deˇno pra´veˇ kv˚uli n´ızke´ u´speˇsˇnosti.
V dalˇs´ım testu jsme rozsˇ´ıˇrili cˇasovy´ interval na roky 1928-1931. Jak vid´ıme na obra´zk˚u
5.15 a 5.16 ani zde jsme nedosa´hli pr˚umeˇrneˇ vysˇsˇ´ı u´speˇsˇnosti jak 50%.
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Obra´zek 5.13: Test - minima´lneˇ 6 zpra´v za den, limit kurzu prˇi ucˇen´ı 0.4, minima´ln´ı pocˇet
bigramu˚ 1, 1928-1929.
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Obra´zek 5.14: Test - minima´lneˇ 6 zpra´v za den, limit kurzu prˇi ucˇen´ı 0.2, minima´ln´ı pocˇet
bigramu˚ 1, 1928-1929.
5.1.9 Zhodnocen´ı vy´sledk˚u test˚u
Jak vid´ıme z vy´sˇe uvedeny´ch graf˚u modul pro klasifikaci zpra´v ma´ n´ızkou u´speˇsˇnost. To je
zaprˇ´ıcˇineˇno na´sleduj´ıc´ımi d˚uvody:
• v ra´mci testova´n´ı byly meˇneˇny parametry klasifika´toru, prˇesto jsme nenalezli takove´
nastaven´ı, prˇi ktere´m by u´speˇsˇnost dosahovala alesponˇ pr˚umeˇrny´ch 60%, je ota´zkou,
zdali by pouzˇit´ı pokrocˇily´ch optimalizacˇn´ıch technik neprˇineslo lepsˇ´ı vy´sledky,
• prˇi testova´n´ı jsme r˚uzneˇ meˇnili mnozˇiny extrahovany´ch vlastnost´ı z text˚u, prˇesto jsme
nenalezli optima´ln´ı slozˇen´ı teˇchto mnozˇin, pokud byly mnozˇiny prˇ´ıliˇs male´, potom
zpra´v pro klasifikaci bylo take´ ma´lo, cozˇ ovlivnilo i vy´sledky testova´n´ı, pokud naopak
mnozˇiny byly prˇ´ıliˇs velke´ zaprˇ´ıcˇinilo to vy´skyt nerelevantn´ıch zpra´v, ktere´ tak ovlivnili
tre´nova´n´ı klasifika´toru,
• samotne´ pouzˇit´ı naivn´ıho Bayesovske´ho klasifika´toru, jako jednoho z nejjednodusˇsˇ´ıch
(ale prˇitom do vy´konu srovnatelny´ch s neuronovy´mi s´ıteˇmi), nebyla patrneˇ spra´vna´
volba, cˇemuzˇ odpov´ıdaj´ı i vy´sledky provedeny´ch experiment˚u,
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Obra´zek 5.15: Test - minima´lneˇ 6 zpra´v za den, limit kurzu prˇi ucˇen´ı 0.2 (vlevo) 0.4 (vpravo),
minima´ln´ı pocˇet bigramu˚ 1, 1928-1931.
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Obra´zek 5.16: Test - minima´lneˇ 6 zpra´v za den, limit kurzu prˇi ucˇen´ı 0.6, minima´ln´ı pocˇet
bigramu˚ 1, 1928-1931.
• u´zke´ rozpeˇt´ı testovany´ch dat - testy byly provedeny na datech z let 1928-1931 a
1960-1964, je ota´zkou, zdali by v jiny´ch cˇasovy´ch intervalech nebylo dosazˇeno lepsˇ´ıch
vy´sledk˚u, zde ovsˇem mus´ıme uve´st, zˇe testova´n´ı je na´rocˇne´ na cˇas a proto byly pouzˇity
”omezene´ zdroje“,
• vzorkova´n´ı historicky´ dat - na za´kladeˇ [10] a take´ vzhledem k nasˇ´ım dosazˇeny´ch
vy´sledk˚um mu˚zˇeme rˇ´ıci, zˇe vzorkova´n´ı historicky´ch dat nebylo vhodne´, je ota´zkou,
jaky´ch vy´sledk˚u by bylo dosazˇeno pokud bychom pohyby kurz˚u vzorkovaly ”intra-
denneˇ“ - tedy s kratsˇ´ı cˇasovy´ interval.
Prˇestozˇe jsme tedy nedosa´hli uspokojivy´ch vy´sledk˚u, lze rˇ´ıci, zˇe jsme uka´zali, zˇe pouzˇit´ı
naivn´ıho Bayesovske´ho klasifika´toru v problematice klasifikace zpra´v za u´cˇelem predikce
vy´voje akciove´ho trhu nen´ı vhodne´. Dalˇs´ım vy´znamny´m faktorem bylo jizˇ zmı´neˇne´ vzor-
kova´n´ı historicky´ch dat. Tyto znalosti, ktery´ch jsme dosa´hli d´ıky provedeny´m test˚um tak
mohou poslouzˇit pro budouc´ı vy´voj v te´to oblasti - tedy vyuzˇit´ı jiny´ch metod a jiny´ch
nastaven´ı vzorkova´n´ı historicky´ch dat.
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5.1.10 Prˇ´ınos na´vrh˚u rˇesˇen´ı
Hlavn´ım prˇ´ınosem vy´sˇe uvedene´ho syste´mu je jeho schopnost adaptace na meˇn´ıc´ı se pod-
mı´nky akciove´ho trhu. Prˇ´ıkladem takto meˇn´ıc´ıch se podmı´nek mu˚zˇe naprˇ´ıklad v ra´mci
klasifikace textu by´t zmeˇna pouzˇ´ıvany´ch pojmu˚ v oblasti financˇn´ı problematiky. Naprˇ´ıklad
v 30. letech minule´ho stolet´ı se ve financˇn´ıch zpra´va´ch vyskytovaly jina´ souslov´ı nezˇli dnes.
Kromeˇ toho se vyv´ıj´ı nove´ technologie (a t´ım pa´dem i jejich pojmenova´n´ı) a klasifikacˇn´ı
syste´my mus´ı by´t aktualizova´ny na tyto nove´ na´zvy teˇchto technologi´ı, pokud tedy maj´ı
spojitost s predikc´ı.
Je diskutabiln´ı pouzˇit´ı evoluce v tolika cˇa´stech syste´mu. Jak v´ıme, evoluce, prˇedevsˇ´ım
ohodnocen´ı vsˇech jedinc˚u v populaci je na´rocˇne´ na strojovy´ cˇas. Prˇesto, vzhledem k vy´sled-
k˚um v soucˇasne´ dobeˇ [20], lze rˇ´ıci, zˇe rozvoj informacˇn´ıch technologi´ı, prˇedevsˇ´ım mozˇnost
paralelizace vy´pocˇt˚u prˇina´sˇ´ı nove´ mozˇnosti pra´veˇ v evolucˇn´ıch algoritmech a tedy i v dalˇs´ıch
oblastech jako je naprˇ´ıklad predikce vy´voje akciove´ho trhu.
Velky´m prˇ´ınosem v ra´mci implementace a testova´n´ı zvolene´ cˇa´sti bylo zjiˇsteˇn´ı vhodnosti
vyuzˇit´ı pouzˇity´ch metod, prˇedevsˇ´ım naivn´ıho Bayesovske´ho klasifika´toru, ktery´ na za´kladeˇ
vy´sledk˚u nen´ı pro tuto problematiku vhodny´. Da´le bylo zjiˇsteˇno, zˇe pouzˇite´ vzorkova´n´ı
historicky´ch dat nen´ı pro analy´zu vlivu zpra´v na pohyby kurz˚u vhodne´, nebot’ metody
dosahovali n´ızky´ch u´rovn´ı u´speˇsˇnosti.
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Kapitola 6
Za´veˇr
S rostouc´ım vyuzˇit´ım informacˇn´ıch technologi´ı a s vy´vojem novy´ch metod v oblasti umeˇle´
inteligence se nasky´ta´ mozˇnost vyuzˇit´ı teˇchto prostrˇedk˚u v oblasti predikce vy´voje akciove´ho
trhu. V te´to pra´ci jsme se zameˇrˇili pra´veˇ na vyuzˇit´ı teˇchto na´stroj˚u a technik v te´to oblasti
a to prˇedevsˇ´ım v ra´mci psychologicke´ analy´zy.
Nejprve jsme prˇibl´ızˇily technickou a psychologickou analy´zu, ktere´ jsou vyuzˇ´ıva´ny prˇi
predikci vy´voje akciove´ho trhu, prˇedevsˇ´ım jsme uvedli zna´me´ teorie jako je ”Teorie Elli-
ottovy´ch vln“, ”teorii Spekulativn´ıch bublin“ apod. V ra´mci metod vyuzˇ´ıvany´ch v oblasti
umeˇle´ inteligence jsme uvedli neuronove´ s´ıteˇ, evolucˇn´ı algoritmy a metody z oblasti klasifi-
kace.
V hlavn´ı cˇa´sti te´to pra´ce jsme navrhli syste´m vyuzˇ´ıvaj´ıc´ı metody z oblasti umeˇle´ inte-
ligence a to tak, aby syste´m predikoval co nejprˇesneˇjˇs´ı vy´sledky. Proto jsme v ra´mci jed-
notlivy´ch cˇa´st´ı syste´mu hojneˇ vyuzˇili evolucˇn´ıch algoritmu˚, abychom tak navrzˇeny´ syste´m
prˇizp˚usobili neusta´le se meˇn´ıc´ım podmı´nka´m v oblasti akciove´ho trhu.
Pro implementaci jsme vybrali cˇa´st syste´mu, ktera´ je zameˇrˇena na klasifikaci zpra´v
podle jejich vlivu na vy´voj akciove´ho trhu. Konkre´tneˇ jsme zpra´vy klasifikovali do dvou
skupin podle toho, zdali kurz roste cˇi klesa´, mozˇnost stagnace jsme zahrnuli do jedne´ z
vy´sˇe uvedeny´ch skupin). V ra´mci tohoto modulu jsme vyuzˇili naivn´ı Bayes˚uv klasifika´tor a
znalosti z oblasti klasifikace text˚u. Prˇi implementaci jsme vyuzˇili modul nltk, prˇedstavuj´ıc´ı
na´stroje pro analy´zu text˚u v jazyce ”Python“.
Vy´sledky dosazˇene´ v te´to pra´ci napov´ıdaj´ı, zˇe vyuzˇit´ı naivn´ıho Bayesova klasifika´toru
v te´to oblasti nen´ı vhodne´. Je ota´zkou, jaky´ch vy´sledk˚u by bylo dosazˇeno, pokud by byl
syste´m implementova´n jako celek a byly tak vyuzˇity optimalizacˇn´ı techniky pro parametry
tohoto klasifika´toru.
V ra´mci budouc´ıho rozvoje lze implementovat jine´ cˇa´sti syste´mu, jako je naprˇ´ıklad modul
technicke´ analy´zy cˇi fundamenta´ln´ı analy´zy. V ra´mci psychologicke´ analy´zy by bylo vhodne´
otestovat funkcˇnost s pouzˇit´ım jine´ho klasifika´toru cˇi jine´ho vzorkova´n´ı cˇasove´ rˇady.
Prˇ´ınosem pro autora v ra´mci te´to pra´ce bylo detailn´ı sezna´men´ı se s metodami analy´z
v oblasti predikce vy´voje akciove´ho trhu a jejich spojen´ı s metodami z oblasti umeˇle´ in-
teligence a vyuzˇ´ıt tak znalosti jak z oblasti financˇn´ıch trh˚u, tak z oblasti informacˇn´ıch
technologi´ı.
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Seznam pouzˇity´ch zkratek a
symbol˚u
CD – Compact Disc
CSS – Cascading Style Sheets
CSV – Comma-separated values
LSE – London Stock Exchange
NASDAQ – National Associaton of Securities Dealers Automated Quotations
NYSE – New York Stock Exchange
RSS – Really Simple Syndication
S&P 500 – Standard & Poor’s 500
TSE – Tokyo Stock Exchange
XML – Extensible Markup Language
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Seznam prˇ´ıloh
A Seznamy hledany´ch slov
B Uka´zkovy´ vy´pis testovac´ıho skriptu
C Datovy´ nosicˇ CD s kompletn´ı implementac´ı a zdrojovy´mi texty pra´ce
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Prˇ´ıloha A
Seznamy hledany´ch slov
word features = [’consum’, ’dollar’, ’risk’, ’re-elect’, ’bill’, ’rate’,
’public’, ’broker’, ’survey’, ’chang’, ’depart’, ’campaign’, ’select’,
’asset’, ’strike’, ’compani’, ’hold’, ’tariff’, ’account’, ’work’,
’executor’, ’social’, ’control’, ’claim’, ’household’, ’agenc’, ’rye’,
’stock’, ’trade’, ’report’, ’return’, ’tribut’, ’investor’, ’bank’,
’possess’, ’oblig’, ’debentur’, ’profit’, ’syndic’, ’exchang’, ’rank’,
’vote’, ’system’, ’expenditur’, ’need’, ’by-elect’, ’price’, ’react’,
’plan’, ’bomb’, ’gold’, ’portfolio’, ’equiti’, ’manufactur’, ’busi’,
’factor’, ’bureau’, ’earn’, ’commod’, ’result’, ’expert’, ’reform’,
’import’, ’dividend’, ’contract’, ’subsidi’, ’interest’, ’firm’, ’demand’,
’budget’, ’macroeconomi’, ’econom’, ’check’, ’oil’, ’inflat’, ’reward’,
’money’, ’wage’, ’corpor’, ’export’, ’short-term’, ’deficit’, ’wheat’,
’market’, ’promot’, ’monetari’, ’banker’, ’produc’, ’war’, ’analyst’,
’invest’, ’gold’, ’emiss’, ’rate’, ’reserv’, ’return’, ’insur’, ’liabil’,
’fed’, ’currenc’, ’transact’, ’econom’, ’asset’, ’interest’, ’capit’,
’regul’, ’risk’, ’financi’, ’repo’, ’fund’, ’valu’, ’liquid’, ’discount’,
’invest’, ’credit’]
self.word features positive = [’relea’, ’excess’, ’strong’,
’great’, ’honor’, ’extra’, ’wit’, ’promot’, ’extravag’, ’desir’, ’award’,
’high’, ’attract’, ’pure’, ’stabil’, ’better’, ’good’, ’upward’, ’regul’,
’safeti’, ’believ’, ’sympathi’, ’optimist’, ’posit’, ’modern’, ’strength’,
’reach’, ’clear’, ’cheapen’, ’increas’, ’fair’, ’best’, ’favor’, ’succeed’,
’improv’, ’success’, ’popular’, ’right’, ’trust’, ’wealth’, ’happi’,
’enlarg’, ’right’, ’old’, ’prefer’, ’prosper’, ’apt’, ’remun’, ’adequ’,
’opportun’, ’proper’, ’desir’, ’skill’, ’superior’, ’fit’, ’profit’,
’pay’, ’opul’, ’happi’, ’better’, ’felicit’, ’suffici’, ’suitabl’,
’advis’, ’suit’, ’forward’, ’conveni’, ’perspect’, ’match’, ’applic’,
’product’, ’good’, ’vers’, ’amelior’, ’season’,’propiti’, ’fruit’,
’gain’, ’go-ahead’, ’becom’, ’grow’, ’present’, ’practic’, ’experienc’,
’appropri’, ’success’, ’lucr’, ’melior’, ’elig’, ’expedi’, ’train’,
’apposit’, ’improv’]
self.word features negative = [’executor’, ’strike’, ’risk’,
’broke’, ’lower’, ’failur’, ’shock’, ’neg’, ’critic’, ’end’, ’reject’,
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’crumbl’, ’deficit’, ’fall’, ’break’, ’heavi’, ’depress’, ’confus’,
’restrict’, ’attack’, ’lowest’, ’fear’, ’bad’, ’weak’, ’blame’, ’cancel’,
’curb’, ’worri’, ’unwarr’, ’afraid’, ’dearer’, ’loser’, ’stagger’, ’down’,
’fought’, ’troubl’, ’deadlock’, ’powerless’, ’frighten’, ’strongli’,
’retrogress’, ’harm’, ’drop’, ’diminut’, ’inauspici’, ’turning-point’,
’sag’, ’menac’, ’poorli’, ’impair’, ’aggrav’, ’recess’, ’decreas’,
’bust’, ’shake’, ’amiss’, ’subsid’, ’faulti’, ’retrovers’, ’incorrect’,
’depress’, ’worthless’, ’hapless’, ’fate’, ’decay’, ’defect’, ’labefact’,
’laps’, ’declin’, ’sinist’, ’bad’, ’invalid’, ’black’, ’low’,
’sick’, ’threaten’, ’decad’, ’calamit’, ’inferior’, ’collaps’, ’poor’,
’unlucki’, ’diseas’, ’comedown’, ’ill-star’, ’fals’, ’weak’, ’bale’,
’slump’, ’evil’, ’improp’, ’badli’, ’wrong’, ’ill-fat’, ’wrongli’, ’dire’,
’fall’, ’bankruptci’, ’wick’, ’failur’, ’smash’, ’revers’, ’deterior’,
’ill’, ’erron’, ’unfortun’, ’omin’, ’inaccur’, ’problem’, ’degrad’, ’dip’,
’crisi’, ’viciou’]
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Prˇ´ıloha B
Uka´zkovy´ vy´pis testovac´ıho skriptu
Uka´zkovy´ vy´pis testovacı´ho skriptu
cet bigramu: 1
border limit: 0.2
Minimum zprav za den: 6
testovaci data splnuji limit borderu
set([’1931-10-28’, ’1931-5-15’, ’1929-8-15’, ’1931-2-4’, ’1931-12-30’,
’1931-1-27’, ’1929-10-22’, ’1929-11-11’, ’1930-5-15’, ’1929-8-7’,
’1931-7-7’,’1929-2-25’, ’1929-7-30’, ’1930-12-4’, ’1931-11-24’,
’1930-1-21’, ’1931-5-25’,’1931-4-28’, ’1931-1-15’, ’1928-12-31’,
’1930-9-25’, ’1930-9-24’, ’1931-10-1’,’1930-5-7’, ’1930-2-6’,
’1930-11-19’, ’1929-4-2’, ’1929-7-23’, ’1930-9-9’])
XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXX
sample: ((, ’max’), ’1928-11-1’)
sample: (("contains((’heavi’, ’demand’))": True, ’max’), ’1928-11-1’)
length (train): 595
length (test): 195
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx class statistic xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
’max’: 311, ’0.0’: 284
minimum: 284
train set len:568
xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx train end days xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
accurancy: 0.45641025641
Most Informative Features
contains((’depress’, ’stock’)) = True 0.0 : max = 2.3 : 1.0
contains((’weak’, ’stock’)) = True 0.0 : max = 2.2 : 1.0
contains((’lowest’, ’price’)) = True max : 0.0 = 2.1 : 1.0
contains((’low’, ’price’)) = True max : 0.0 = 1.9 : 1.0
contains((’better’, ’busi’)) = True max : 0.0 = 1.7 : 1.0
contains((’good’, ’busi’)) = True max : 0.0 = 1.7 : 1.0
contains((’good’, ’demand’)) = True 0.0 : max = 1.7 : 1.0
contains((’heavi’, ’trade’)) = True 0.0 : max = 1.7 : 1.0
contains((’restrict’, ’export’)) = True max : 0.0 = 1.7 : 1.0
contains((’improv’, ’stock’)) = True max : 0.0 = 1.7 : 1.0
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contains((’depress’, ’result’)) = True 0.0 : max = 1.7 : 1.0
contains((’improv’, ’demand’)) = True max : 0.0 = 1.7 : 1.0
contains((’improv’, ’corpor’)) = True max : 0.0 = 1.7 : 1.0
contains((’grow’, ’import’)) = True max : 0.0 = 1.7 : 1.0
contains((’regul’, ’compani’)) = True 0.0 : max = 1.7 : 1.0
contains((’break’, ’stock’)) = True 0.0 : max = 1.7 : 1.0
contains((’fall’, ’price’)) = True 0.0 : max = 1.4 : 1.0
contains((’high’, ’rate’)) = True 0.0 : max = 1.4 : 1.0
contains((’popular’, ’price’)) = True max : 0.0 = 1.4 : 1.0
contains((’high’, ’price’)) = True max : 0.0 = 1.3 : 1.0
contains((’improv’, ’busi’)) = True max : 0.0 = 1.3 : 1.0
contains((’extra’, ’dividend’)) = True max : 0.0 = 1.2 : 1.0
contains((’low’, ’price’)) = None 0.0 : max = 1.0 : 1.0
contains((’lowest’, ’price’)) = None 0.0 : max = 1.0 : 1.0
contains((’break’, ’stock’)) = None max : 0.0 = 1.0 : 1.0
contains((’weak’, ’stock’)) = None max : 0.0 = 1.0 : 1.0
contains((’lowest’, ’rate’)) = None 0.0 : max = 1.0 : 1.0
contains((’improv’, ’econom’)) = None max : 0.0 = 1.0 : 1.0
contains((’depress’, ’stock’)) = None max : 0.0 = 1.0 : 1.0
contains((’restrict’, ’import’)) = None max : 0.0 = 1.0 : 1.0
test of classifier
(’1929-4-2’, 1, 0.75, ’max’, 8)
(’1930-2-6’, 0, 0.33333333333333331, ’0.0’, 6)
(’1929-8-15’, 0, 0.0, ’0.0’, 6)
(’1930-9-24’, 0, 0.0, ’0.0’, 6)
(’1930-9-25’, 0, 0.0, ’0.0’, 9)
(’1931-5-15’, 0, 0.16666666666666666, ’0.0’, 6)
(’1931-7-7’, 0, 0.25, ’0.0’, 8)
(’1931-12-30’, 1, 0.66666666666666663, ’max’, 6)
(’1931-11-24’, 1, 1.0, ’max’, 6)
(’1929-8-7’, 0, 0.33333333333333331, ’0.0’, 6)
(’1931-1-15’, 0, 0.0, ’0.0’, 7)
(’1929-2-25’, 1, 1.0, ’max’, 6)
(’1930-5-7’, 0, 0.2857142857142857, ’0.0’, 7)
(’1929-7-30’, 1, 0.7142857142857143, ’max’, 7)
(’1931-5-25’, 0, 0.44444444444444442, ’0.0’, 9)
(’1931-2-4’, 1, 1.0, ’max’, 6)
(’1929-7-23’, 1, 1.0, ’max’, 6)
(’1930-11-19’, 1, 0.8571428571428571, ’max’, 7)
(’1929-11-11’, 0, 0.16666666666666666, ’0.0’, 6)
(’1930-9-9’, 1, 1.0, ’max’, 6)
(’1928-12-31’, 1, 0.8571428571428571, ’max’, 7)
(’1931-10-28’, 0, 0.16666666666666666, ’0.0’, 6)
(’1931-4-28’, 0, 0.5, ’0.0’, 6)
(’1930-5-15’, 0, 0.0, ’0.0’, 7)
(’1930-12-4’, 0, 0.0, ’0.0’, 7)
(’1930-1-21’, 1, 1.0, ’max’, 7)
(’1931-1-27’, 0, 0.0, ’0.0’, 8)
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(’1931-10-1’, 0, 0.42857142857142855, ’0.0’, 7)
(’1929-10-22’, 1, 0.66666666666666663, ’max’, 6)
uspesnost
0.413793103448
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